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Resumo da Dissertacdo apresentada a FEN/UERJ como parte dos requisitos necessarios para
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Essa dissertacdo tem o objetivo de verificar a contribuicdo da analise textural a classificacao
de imagens multiespectrais, com o possivel uso na discriminacdo e mapeamento de classes de
cobertura da terra. Nesse contexto, o trabalho proposto efetua uma comparagdo entre dois
diferentes métodos de extracdo de caracteristicas de textura, a saber, matrizes de co-
ocorréncia (GLCM, Gray Level Co-ocorrence Matrix) e distribuicdo estatistica de formas
geométricas (SGF, Statistical Geometric Features), utilizando resultados experimentais, em
imagens sintéticas e de sensoriamento, para demonstrar o desempenho dos métodos citados.
No processo de classificacdo supervisionada de imagens, com a utilizacdo de redes neurais,
foi avaliado o uso da rede neural probabilistica (PNN, Probabilistic Neural Network)
apresentando desempenho superior as redes perceptrons multicamadas (MLP, Multi Layer
Perceptron).
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This work investigates the contribution of the textural analysis to the classification of
multispectral images, and its use in land cover mapping. Two different methods of extraction
of texture characteristics were compared: GLCM -Gray Level Co-ocorrence Matrix and SGF
- Statistical Geometric Features. In order to assess and compare the effectiveness of the used
techniques, experiments were carried on two different data sets. One was a combination of
Mit’s VisTex texture image patterns, widely used for texture analysis comparisons. The other
was a data set of real remotely sensed patterns. Texture classification involves deciding to
which texture category an observed image belongs. Once the texture features are extracted,
one then uses pattern classification techniques in order to classify. Two techniques of
supervised classification were used and compared, the MLP- Multi-Layer Perceptron neural

network and the PNN - Probabilistic Neural Network, which presented superior performance.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Motivagéo

O levantamento do uso da terra numa dada regido tornou-se um aspecto fundamental
para a compreensdo dos padrdoes de organizacdo do espago. Entretanto, as medidas para o
planejamento do uso da terra tém sido, até recentemente, baseadas em informagdes
fragmentadas sobre os efeitos do uso do solo no ambiente. Isto ocorria porque ndo existia
registro seguro sobre as condi¢des de uso da terra, ndo se podendo avaliar as alteracdes que
sao provocadas pelo homem. A utilizacdo de dados atualizados de uso e revestimento da terra
¢ muito ampla, podendo-se citar, por exemplo: inventdrio de recursos hidricos, controle de
inundagoes, identificacdo de areas com processos erosivos avancados, ocupacdo urbana,
avaliacdao de impactos ambientais, formulacao de politicas econdmicas, etc.

Por outro lado, para a caracterizagao do uso atual das terras existem varios métodos
tradicionais de levantamento de campo, como aqueles auxiliados por fotografias aéreas ou
pela cartografia tematica, entre outros. Estes métodos sdo caros e de dificil execucdo, para
resultados que, muitas vezes, ao final do trabalho ja estdo desatualizados. Sendo assim, o uso
de métodos tradicionais de levantamento do uso das terras, em razdo do custo elevado dos
instrumentos e a dificuldade de disponibilizar as informacgdes de maneira rdpida aos
tomadores de decisdo, torna proibitivo seu emprego de forma sistematica e repetitiva sobre
grandes extensdes de territorio. Desta forma, existe a necessidade de se utilizar métodos que
possibilitem o levantamento do uso das terras de maneira eficiente, rapida e que tenham
relativamente baixo custo.

Neste contexto, o sensoriamento remoto constitui-se numa técnica de grande utilidade,
pois permite em curto espago de tempo a obtengdo de uma grande quantidade de informagdes
a respeito de registros de uso da terra. O levantamento do uso da terra numa dada regido
tornou-se um aspecto de interesse fundamental para a compreensdo dos padrdes de

organizacao do espago, (Santos et al.,1981).



O advento dos satélites de sensoriamento remoto tem favorecido, nos ultimos anos, a
realizacao de levantamentos a distdncia de variagdes fisicas e quimicas da superficie terrestre
em d4reas extensas e inoOspitas, favorecendo, principalmente, os mapeamentos e
monitoramentos sazonais da superficie da Terra.

Para extrair informagdes de imagens de sensores remotos o intérprete considera, na
interpretagdo visual, caracteristicas como o contexto, formas, bordas, variacdes tonais ou
cores, € textura.

Na interpreta¢do digital, a maioria das técnicas-padrdo de classificagdo disponiveis
apresentam algoritmos de classificacdo baseados somente no uso da informagdo espectral, ou
seja, na intensidade de cinza ou caracteristicas tonais, deixando de lado as outras
caracteristicas consideradas na interpretacdo visual. Mas, pesquisas vém sendo efetuadas para
incluir estas outras caracteristicas para a extragdo automatica de informagdes de imagens.

A textura pode ser pensada em termos de suas caracteristicas como um sub-padrio ou
primitiva, e por uma regra de localizacao que define sua distribui¢do espacial; ou também se
poderia pensar a textura como um fendmeno organizado composto de padrdes que obedecem
alguma regra estatistica, como citado por Haralick & Shapiro (1992) e Visa (1990).

No processamento digital de imagens de sensoriamento remoto, as feicdes texturais
contém informagdes sobre a distribuigcdo espacial das variagdes tonais dentro de uma banda, e
as feicdes espectrais descrevem a variagdo tonal das varias bandas de uma imagem. Enquanto
a classificagio multi-espectral' ¢ um processo de agrupamento de pixels de valores de
intensidade espectral igual ou muito proximos, na analise textural, ao contrario, a diferenca
das feicdes tonais € que irdo caracteriza-la, portanto ela é expressa pela diferenca entre as
intensidades dos vizinhos, e serd sempre fundamentada em uma operagdo de area ou
vizinhanga, Crosta (1992).

Textura ¢ uma propriedade inata das imagens e contém informagdes importantes a
respeito da disposi¢ao estrutural das superficies. O uso de textura, além das caracteristicas
espectrais, para classificagdo de imagens pode trazer resultados mais precisos, dependendo

apenas da resolucdo espacial do sensor e o qudo homogénea ¢ a 4rea a ser classificada.

1 ;o .
Imagens de varias bandas de comprimento de ondas.



1.2 Objetivo

O presente trabalho dessa dissertacdo foi o de pesquisar e avaliar metodologias de
classificagdo de imagens com a utilizacdo de andlise textural e o uso de redes neurais,
propondo uma metodologia para uso em sistemas de classificacdo de imagens oriundas de
sensoriamento remoto.

Entre as aplicagdes que vém utilizando a andlise textural de dados espectrais, Peddle &
Franklin (1998) citam: analise da Terra; mapeamento florestal; monitoramento ambiental e
estudos ecoldgicos.

Virias técnicas foram propostas para a utilizagdo na extragdo de caracteristicas texturais
em imagens; para Schowengerdt (1983), ndo existe uma caracterizagdo definitiva de textura,
mas, todas as definicdes numéricas sdao descritas para rugosidade e contraste dos detalhes da
imagem. Ele define textura como uma propriedade local de uma imagem, i.e., uma medida da
intensidade de cinza entre os pixels ¢ sua vizinhanga. Dessa forma podemos extrair
caracteristicas de texturas em imagens de diversas formas. Ao longo do trabalho serdo feitas

comparagoes entre algumas técnicas mais usadas.

Diversos métodos de classificagdo supervisionada podem ser utilizados, sendo os mais
usados aqueles baseados no uso de redes neurais artificiais (RNAs) - discutidas nos Capitulo 2
e Capitulo 4.

Existem varios modelos de redes neurais artificiais utilizadas nas aplicagdes de
classificagdo de imagens oriundas de sensoriamento remoto. Foram empregados no corrente
trabalho dois modelos de RNAs - Rede Perceptron Multicamada (MLP — Multi Layer
Perceptron) ¢ Rede Neural Probabilistica (PNN — Probabilistic Neural Network).

Diversos trabalhos foram efetuados utilizando esses tipos de rede, a citar os trabalhos de

Raghu, P.P. & Yegnanarayana, B. (1998) e Ramakrishnan, A.G. et al. (2002).

Nesse contexto, o trabalho proposto possui o objetivo de verificar a contribui¢ao da
analise textural a classificacdo espectral de imagens, com o possivel uso na discriminagdo e
mapeamento de classes de cobertura da terra, fazendo uma comparagdo entre diferentes
métodos de extracdo de caracteristicas de textura, além de comparagdes entre os métodos de

classificacdo supervisionada, com a utilizacao de redes neurais.



Como a interpretacdo das imagens de satélite ¢ uma tarefa que exige que o
fotointérprete tenha, além de bastante experiéncia na classificacdo de imagens, um
conhecimento de campo bastante amplo. E visando facilitar o trabalho deste profissional que
essa dissertagdo efetua uma andlise de técnicas distintas de forma a melhorar o desempenho

no uso de texturas e RNAs em classificacdo de imagens.

1.3 Descricao do Trabalho

Esta dissertacdo desdobra-se em seis capitulos. Neste capitulo 1 sdo apresentadas as
motivagdes e objetivos. Nos capitulos 2 e 3 ¢, de forma objetiva, apresentada a
fundamentagao tedrica das duas principais areas do conhecimento envolvidas no trabalho: no
capitulo 2 a introdugdo teodrica sobre reconhecimento de padrdes e no capitulo 3 a introdugdo
teorica sobre texturas. No capitulo 4 sdo apresentados os tipos de redes neurais usados neste
trabalho. No capitulo 5 sdo apresentados os testes e experimentos realizados, com os

resultados obtidos. Ao final, no capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho.



Capitulo 2

RECONHECIMENTO DE PADROES

2.1 Introducao

Reconhecimento de padrdes (RP) ¢ a aplicagdo de técnicas matematicas e estatisticas
para a identificagdo e classificacdo de objetos de diferentes classes. Em geral, RP ¢ uma
ciéncia relativa a descri¢do e reconhecimento de objetos usando algum tipo de medida.

Conforme o tipo de objetos a classificar (ou descrever) o projeto de RP usa algum (ou
alguns) dos seguintes principais métodos ou abordagens: estatistica, estrutural, sintatica e
mais recentemente redes neurais. Técnicas de RP sdo geralmente desenvolvidas em dois
estagios, a saber: treinamento, onde sistemas RP sdo inicialmente projetados e teste, onde o
desempenho do sistema ¢ avaliado. Técnicas de RP podem ser vistas em Theodoridis &

Koutroumbas (2003) e Sing-Tze-Bow (2002).

Dois elementos essenciais dentro de reconhecimento de padrdes devem ser definidos,

(Pandya, 1995):

e Padréo: E um conjunto de caracteristicas’ que definem um objeto ou um grupo de
objetos. E essencialmente um arranjo ou uma ordenagdo, em que existe alguma
organizac¢ao estruturada. Um padrao pode ser referenciado como uma quantidade ou
descri¢ao estrutural de um objeto ou algum outro item de interesse. Um padrio pode
ser tdo basico quanto um conjunto de medidas ou observagdes, geralmente sendo
representado na forma de vetor ou matriz.

e Caracteristicas: Podem ser entendidas como qualquer medig¢do util extraida no
processo de identificagdo do padrao. As caracteristicas podem ser simbolicas,

numéricas ou ambas. Podem ser variaveis continuas ou discretas.

Segundo Souza (1999), problemas do mundo real podem ser representados por R

caracteristicas. Esta ¢ a dimensionalidade do espago dos padrdes. Como R ¢, geralmente,

* Alguns autores preferem o termo “descritores”.



muito grande, é desejavel reduzi-lo (reduc@o da dimensionalidade) de forma que os dados
resultantes ainda mantenham o poder discriminatério dos padrdes que estdo inerentes aos
dados. O espago das caracteristicas ¢ postulado de dimensdo N (N < R) no qual as regras de
classificagdo podem ser executadas em tempo razoavel. O espago de classificacdo, entdo,
simplesmente € o espago de decisdo no qual K classes podem ser selecionadas e, portanto, de
dimensao K. Conceitualmente, o problema de RP pode, entdo, ser descrito como uma
transferéncia do espaco de padrdoes P (dimensdo R), para o espago de caracteristicas F

(dimensao N) e finalmente para o espago de classificagdo C (dimensdo K):

P->F->C (1)

Estas transformagdes sdo altamente nao lineares e nao inversiveis, mas o Unico objetivo
¢ manter o poder discriminatério dos padrdes.

Neste processo encontram-se duas transformacdes:

1°) redugdo de dimensionalidade;

2°) classificagdo dos dados em K classes.

Entende-se por classes, grupos de objetos cujas propriedades intrinsecas diferem entre
si. Podemos caracterizar classes tomando medidas qualitativas ou quantitativas das
propriedades dos objetos, ou seja, suas caracteristicas. Podem ser utilizados diferentes
métodos para descri¢do, assim como, de mensurar as caracteristicas dos objetos. A principio
ndo sabemos quais caracteristicas dos objetos melhor podera ser utilizada para uma boa
discriminacdo entre as classes envolvidas, portanto ¢ comum se extrair uma grande
quantidade de caracteristicas inerentes aos objetos envolvidos durante a fase de treinamento
do sistema de classificacdo. Esse conjunto formado pelas caracteristicas dos objetos ¢ entdo
reduzido por dois processos conhecidos como extracdo de caracteristicas (feature extraction)
e selecdo de caracteristicas (feature selection). Esses processos envolvem pardmetros de
medidas estatisticas (como média e variancia) originadas das caracteristicas de distribui¢ao
das classes envolvidas. As caracteristicas que possibilitam uma melhor separacdo entre as
classes envolvidas sao ditas possuirem alta discriminagao.

O objetivo de qualquer sistema de reconhecimento de padrdes ¢ alocar um determinado
objeto, cuja classe seja desconhecida, em uma dentre varias outras classes. Classificar uma
area montanhosa de uma planicie ¢ um exemplo. A alocacdo de objetos em classes, baseado

nas suas caracteristicas, ¢ chamado de classificacdo. A construgdo de classificadores ¢



baseada em analise discriminatdria — técnica de separagdo e classificagdo de dois ou mais

grupos de dados. O processo de analise discriminatéria € formado por duas etapas: A primeira

consiste em discriminar entre grupos de dados multi-variados originados de fontes

conhecidas. Esses grupos de dados sdo os grupos de controle, conhecidos como conjunto de

treinamento. A segunda etapa ¢ a classificagdo dos dados de origem desconhecida entre um

dos grupos envolvidos, aplicando uma func¢ao de discriminagao.

O modelo de sistema proposto para classificagdo de imagens, utilizando caracteristicas

de textura, ¢ ilustrado na Figura 1, que ¢ composto pelos seguintes modulos principais:

Aquisicéo de
Imagem

Aquisigdo de Imagem;

Pré-processamento, que corrige eventuais falhas ou distor¢des na imagem, além de
efetuar uma quantizagio® dos niveis de cinza da imagem;

Descri¢ao e Medi¢do de Caracteristicas, toma medidas da imagem para posterior
classificagdo;

Extragdo de Caracteristicas, cria um vetor de caracteristicas (feature vector)
reduzido, com dados medidos da imagem;

Pré-processamento de Caracteristicas, transforma¢do dos dados de forma a serem
melhor utilizados;

Selecao de Caracteristicas, elimina informagdes redundantes;

Classificacdo, toma por base os padrdes extraidos da imagem e efetua a

classificagdo da mesma.

Descricdo e Medicao de
Caracteristicas Classificacao —>
Resultado

| T
Pré Extracao de Pré-processamento Selecdo de
processamento Caracteristicas de Caracteristicas Caracteristicas

Pré
processamento

Figura 1 — Componentes fundamentais de um sistema de reconhecimento de padroes

utilizado para o processamento de imagens.

? Processo de atribuigdo de valores discretos para um sinal cuja amplitude varia entre infinitos valores.



2.2 Pré-processamento de Imagem

O pré-processamento de imagens digitais ¢ uma necessidade em muitos sistemas de
analise, sendo as vezes referidas como restauracao de imagem e retificagdo. A aplicacdo do
pré-processamento torna-se necessaria por diversas razoes, incluindo:

e restaurar imagens que tenham sido corrompidas de algum modo;

e aumentar atributos de imagens que forem de interesse particular;

e normalizagdo ou quantizagdo das imagens de forma a melhorar a sua qualidade

visual.

Imagens corrompidas por “impulsos de ruidos™ podem ser melhoradas com a
utilizagdo de filtros medianos. Um filtro mediano repde o nivel de cinza de um pixel pelo
valor médio dos niveis de cinza dos pixels vizinhos. Remogdo de ruido ¢ um exemplo de

restauracdo de imagem, podendo ser observado na Figura 2.

Imagem original Imagem corrompida Imagem restaurada
Figura 2 — Processo de restauragdo de uma imagem corrompida por impulso de ruido.

A imagem restaurada ¢ o resultado da aplicagdao de um filtro mediano na imagem corrompida.

Fonte: Natural Resources Canada.

Um segundo tipo de pré-processamento, chamado realce de imagem, envolve a
aplicacdo de operadores de forma a aumentar ou destacar atributos da imagem. Realces sdo
utilizados para facilitar a interpretacdo visual e a compreensdo da imagem. Um exemplo de
realce ¢ a manipulagdo do contraste de uma imagem, utilizando a corre¢ao do histograma da

imagem, de forma a aumentar a faixa dindmica dos niveis de cinza da imagem.

4 , .. . . v~ , . . .
Impulsos de ruido - processo estocastico que resulta em uma distribuig@o aleatéria de pixels na imagem com
alta intensidade.



Tipicamente, as imagens possuem valores de intensidade de pixels correspondente a um
intervalo maximo que vai de 0 até 255. Devido a ma iluminagdo, defeitos do sensor ou mesmo
as caracteristicas da cena, o intervalo de valores de intensidade ocupados pelos pixels
presentes em uma imagem, pode ser muito menor que esse intervalo maximo. Diz-se entdo
que a imagem possui baixo contraste, o que torna dificil a sua visualizagdo ou interpretagao
por um intérprete humano ou um sistema de processamento digital.

O contraste expande a pequena faixa para os valores de 0 a 255. Isto acentua o contraste
na imagem, proporcionando um aumento das areas luminosas e a0 mesmo tempo fazendo as
areas escuras aparecendo mais escuras, tornando assim a interpretagao visual muito mais facil.

A Figura 3 ilustra o aumento do contraste em uma imagem. No exemplo, o valor de
minimo (ocupado por dados reais) no histograma ¢ 84 e o valor de maximo ¢ 153. Esses 70

niveis ocupam menos que um terco da faixa total de 256 niveis disponiveis.

E-f\ 153
|
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L I 1 L 1 A
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/ 1 1 i 1 \ \
! i i \ i \

! i i )
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Figura 3 - Operacdo de manipula¢do de contraste, aumento do contraste em uma imagem

antes (esquerda) e depois (direita) do contraste.

Fonte: Natural Resources Canada.

Normalizagdo de imagens € outro exemplo de pré-processamento, que envolve a
utilizacdo de algoritmos para quantizacdo e equalizagdo de histograma. Operagdes de
quantizagdo permitem a redugdo de um grande numero de intensidade de pixels variados de
uma imagem para um numero pequeno e fixo. As dificuldades computacionais no
processamento imposto por esses algoritmos estdo diretamente relacionadas ao numero de
intensidades presentes na imagem original Ng. Em imagens geralmente sdo utilizados 8 bits
(Ng = 256) para representar o nivel de intensidade de cinza. Pela re-quantiza¢do das imagens
com Ng = 256 para Ny = 16 niveis de cinza, podemos reduzir substancialmente os recursos

computacionais necessarios, sem depreciar o processo de analise das imagens.



Existem diversas formas de quantizagdo que podem ser utilizadas em imagens, a saber:
quantizagdo uniforme, quantizacdo gaussiana e quantizacao de igual probabilidade, (Haralick,
1979).

A quantizagdo uniforme ¢ o modo mais simples, na qual os niveis de cinza sdo
quantizados com tolerancia uniforme entre os mesmos, sem qualquer consideracdo a respeito
da distribui¢ao dos niveis de cinza da imagem em analise. A quantizacdo gaussiana assume
que a distribui¢do dos niveis de cinza da imagem possuem distribuicdo normal. Cada nivel de
cinza possui a mesma area sob a curva. A quantizacdo de igual probabilidade ¢ muito
utilizada e assume que cada nivel de cinza possui uma mesma probabilidade de ocorrer na
imagem.

O esquema de quantizacdo gaussiana assume que existe normalidade na distribuicdo dos
niveis de cinza da imagem, o que ndo ocorre nos tipos de imagem que serdo analisadas nesse
trabalho. A quantizacdo de igual probabilidade, normaliza diferentes amostras da imagem, de
forma que partes escuras e claras assumem a mesma textura e possuem a mesma GLCM, o
que ndo ¢ desejado em algumas situagdes de analise de texturas envolvendo regides com agua,
(Barber e LeDrew, 1991). Em virtude dessas consideragdes, nas experiéncias desse trabalho
sera utilizado o esquema de quantizagao uniforme.

Para o processo de quantizacdo foi utilizada a formula dada em (2), onde o par (X,y) é
um pixel, 1"(X,y) representa o valor re-quantizado de intensidade I(x,y), e a fungdo floor(.)

reduz o valor real dessa quantidade para o maior inteiro abaixo do argumento.

V(X,y)= floor{%.Ng}H, )

max min

A adicdo de 1 na equagdo (2) resulta em uma faixa de intensidade re-quantizada de I’(X,y) €
1,...,Ng , (Walker, 1997).

Na Figura 4 pode ser visto em (a), o histograma de uma imagem com todos os niveis de
cinza originais, enquanto em (b) ¢ mostrado o histograma re-quantizado para 16 niveis, pode

ser observado que a quantiza¢ao uniforme ndo altera o histograma da imagem original.
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Figura 4 — Histogramas de uma imagem, em (a) histograma em todos os niveis de cinza

original da imagem e em (b) o histograma re-quantizado para 16 niveis de cinza.

2.3 Descricdo e Medicao de Caracteristicas

Caracteristicas de uma imagem sao propriedades ou atributos dessa imagem. Algumas
caracteristicas sdo ditas naturais no sentido de que sdo definidas pela aparéncia visual da
imagem a qual pertencem, enquanto outras caracteristicas ditam artificiais resultam de
manipulagdes especificas da imagem. Caracteristicas naturais incluem a luminancia’ dos
pixels da imagem e a escala de cinza de uma regido de textura. Histogramas de amplitude e
freqiiéncias espectrais sao exemplos de caracteristicas artificiais.

As caracteristicas sdo de suma importancia para o completo isolamento de regides na
imagem que possuem propriedades comuns (segmentacdo de imagens) e a subseqiiente
identificagdo dessas regides (classificacdo de imagens).

Os tipos de caracteristicas mais utilizadas em classificacdio de imagens recaem

geralmente nas seguintes categorias:

e Caracteristicas morfoldgicas — propriedades relacionadas com a forma e o tamanho
dos objetos da imagem.

e Caracteristicas multi-espectrais — propriedades de cores e freqiiéncia.

e (aracteristicas de textura — relacionamento espacial entre as intensidades da

imagem.

> luminancia — medida de luminosidade total da imagem.
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Foram utilizados, nesse trabalho, técnicas de descricido de -caracteristicas para
classificacdo de imagens baseadas em caracteristicas multi-espectrais ¢ caracteristicas de

textura.

2.3.1 Caracteristicas Multi-espectrais

Podem ser definidas como as informagdes de cor dos pixels de uma imagem, sendo cada
cor composta de informacao na forma de comprimentos de onda (freqiiéncia de cor). Podemos
compor a informagdo de cor usando trés cores primarias: vermelho, verde e azul ou em inglés
red (R), green (G) e blue (B), respectivamente.

As caracteristicas normalmente usadas para distinguir uma cor da outra sdo brilho,
matiz e saturagdo. O brilho incorpora a nogdo cromatica da intensidade. Matiz ¢ um atributo
associado com o comprimento de onda dominante em uma mistura de ondas de luz. A
saturagdo refere-se a pureza relativa ou quantidade de luz branca misturada com um matiz. O
matiz e a saturagdo, quando tomados juntamente, sdo chamados cromaticidade ou informagao
de croma, e portanto, uma cor pode ser caracterizada pelo seu brilho e cromaticidade,

(Gonzales & Woods, 2002).

2.3.1.1 Modelo de Cores

De acordo com Gonzalez & Woods (2002), o proposito de um modelo de cores ¢
facilitar a especificagdo das cores em alguma forma padrio e de aceitagdo geral.
Essencialmente, um modelo de cor ¢ uma especificagdo de um sistema de coordenadas
tridimensionais e um subespaco dentro desse sistema onde cada cor é representada por um
unico ponto.

Os modelos de cores mais freqiientemente usados para processamento de imagens sao o
RGB, 0 YIQ, 0 HSV e o LUV.

Diversos trabalhos utilizando esses modelos foram utilizados, sendo no caso dessa
dissertacdo foi escolhido o modelo HSV de cores. Nesse modelo as informacdes de
cromaticidade sdo representadas pelos componentes H (Hue — matiz) e S (Saturation —
saturacdo) e a informacao de intensidade pela componente V (Value — valor). Se fizermos os
valores de H e S iguais a zero, entdo a componente V ird representar uma imagem em tons de

cinza (grayscale).
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2.3.2 Caracteristicas de Textura

Nos tultimos anos vem crescendo a utilizagdo do uso de caracteristicas de textura na

classificacdo de imagens, segundo Schowengerdt (1983), a textura pode ser medida por

quantidades estatisticas simples, como a variancia do nivel de cinza local, Barber & LeDrew

(1991) comentam que existem varias abordagens para medidas de textura, incluindo:

estatistica, estrutura, valores estocasticos, ¢ analise no dominio das freqiiéncias.

Como medidas de texturas podemos citar:

As abordagens estatisticas fazem uso da fun¢do de probabilidade da densidade de
nivel de cinza (pdf), que ¢ computada, normalmente, como a probabilidade
condicional de articulagdo de pares de pixel (nivel de cinza), num determinado local
da imagem. Como exemplos de aproximagdes estatisticas para a analise da textura
pode-se citar: a matriz de co-ocorréncia do nivel de cinza (GLCM), sendo Haralick
(1979), um dos pioneiros na sua utilizagao;

Abordagens estruturais explorando a no¢do de textura primitiva: um conjunto de
pixels sdo caracterizados pelos seus atributos, onde o pixel com o seu atributo nivel
de cinza ¢ a mais simples forma de textura primitiva. Nessa abordagem se
enquadram os métodos conhecidos por Gaussian Markov Random Fields (GMRFs),
(Chellappa & Chatterjee, 1985);

Abordagens estocasticas: assume que medidas estatisticas locais podem ser
relacionadas a texturas, como por exemplo, a media local, o desvio padrdo ou os
métodos de caracteristicas geométricas, “Statistical Geometrical Features” (SGF),
(Chen et al,. 1995);

As analises no dominio das freqiiéncias sdo baseadas na andlise de Fourier, que ¢é
conduzida no dominio das freqliéncias espectrais da imagem (PSM — power
spectrun method). Existe uma variedade de métodos desenvolvidos para separar
texturas diferentes baseados no PSM, a citar os filtros de Gabor, (Bovik et al.,

1990), e as transformadas wavelets, (Unser, 1995).

Dentre os métodos descritos, na extracdo de caracteristicas de textura para uso em

classificagdo de imagens, oriundas de sensoriamento remoto, pode-se citar os trabalhos de
Christodoulou et al. (2001), Huawu Deng & Clausi, D.A. (2003) utilizando analise no
dominio das freqiiéncias; Bin Tian ey Al (1999), Peddle, D.R. & Franklin, S. E. (1991) e

Musci, M. (2006), usando abordagens estatisticas e matrizes de co-ocorréncia.
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Veska et al. citados por Haralick & Shapiro (1992), ao fazerem estudos comparativos
para determinar qual abordagem fornecia a melhor separagdo de feigcdes espaciais concluiram
que as abordagens no dominio espacial - medidas estatisticas simples, e probabilidades de
nivel de cinza e matriz de co-ocorréncia - fornecem uma classificagdo mais precisa que a
analise no dominio das freqiiéncias.

Também o trabalho de Walker (1997), enfatiza o uso de métodos estocasticos e
estatisticos na classificagdo de imagens.

Os métodos utilizados na quantizagdo das caracteristicas de texturas usados no presente

trabalho sdo melhor descritos no Capitulo 3.

2.3.2.1 Informagdes de Cor em Textura

Segundo Mienpdd & Pietikédinen (2004), o uso de textura colorida tem se tornado uma
técnica popular na analise de imagens. Um dos primeiros a utilizd-la foi Rosenfeld et al.
(1982), que utilizava interagdes espaciais entre as bandas espectrais da imagem.

Em algumas aproximacdes, somente a interacdo espacial entre as bandas espectrais ¢
considerada. Por exemplo, Caelli & Reye (1993) propuseram um método que extrai
caracteristicas de canais espectrais usando filtros isotrépicos multiescalas. Técnicas conjuntas
para obtengao de caracteristicas das texturas envolvidas na imagem como o correlog rama® de
cores, foram usadas por Huang (1997). Uma aproximag¢ao interessante em combinar cores €
textura com histogramas foi recentemente publicada por Paschos & Petrou (2003).

Outra forma de analise de cores em texturas ¢ a divisdo do sinal colorido da imagem
em componentes de luminancia e crominacia e processa-los separadamente. Um certo nimero
de aproximacgdes usando esse principio tem sido propostas, Tan & Kittler (1993) usaram
caracteristicas de textura baseada na transformada discreta do co-seno ( DCT - discrete cosine
transform)’ de uma imagem em nivel de cinza, enquanto medidas derivadas de histograma de
cores foram usadas para descrever as cores. Dubuisson-Jolly e Gupta (2000) utilizaram um
método para classificar imagens de sensoriamento remoto, cujos calculos foram feitos no
espago de cores e textura de forma independente. Sendo a avaliacdo final obtida pelos
classificadores de cor e textura.

De acordo com os resultados de Mienpdd & Pietikdinen (2004), quando existem

variagoes de iluminagdo em diferentes partes da imagem, a abordagem de cor e textura

% Representagdo grafica das autocorrelagdes de um conjunto de dados.
7 Transformagao na imagem, mudando o dominio de representagdo da mesma.

14



separadas produziu melhores resultados. Embora a analise conjunta de cor e textura tenha sido
melhor em testes com imagens que ndo apresentam variagcdes de luminancia.

Ainda de acordo com Mienpidd, a diferenca encontrada entre os dois métodos foi
minima, entdo foi escolhida a abordagem de analise de cor e textura em paralelo, para o
presente trabalho, por se tratar de uma abordagem que ndo envolve calculos custosos a nivel
computacional e pode-se trabalhar com somente a informagdo de textura, independentemente
da informacao de cor da imagem, com a utilizagdo dos mesmos métodos empregados. Isso se

torna util para imagens oriundas de radar, que s3o normalmente monocromaticas.

2.3.3 Medicéo das Caracteristicas

Uma vez definido o método de descri¢ao de textura a ser utilizado a saber, SGF ou
matriz de co-ocorréncia, deve-se amostrar as regides da imagem sob andlise, sendo sua
obtencdo realizada pelo deslocamento de uma janela (sliding window) sobre a imagem,

conforme mostra a Figura 5.

Janela de deslocamento

Figura 5 — Aplica¢do de uma janela de deslocamento na imagem em analise, para obtengao

de medidas de caracteristicas.

Ao deslocar-se essa janela, de dimensdes L x C pixels, sdo coletadas medidas de
caracteristicas para andlise posterior de sua classe tematica (descricdes das medidas serdo
contempladas no Capitulo 3). Os parametros de textura referentes a janela sdo entdo
analisados, calculada a classe tematica da janela e finalmente ¢ marcado o pixel central dessa
janela como pertencente a essa classe, a seguir, mover a janela pixel por pixel, repetindo esse

mesmo procedimento (ver Figura 6).
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Janela=rclasse 1 Janela=rclasse 2

Pixel central = classe Fixel central = classe?

Figura 6 — Técnica de extragdo de caracteristicas com janela deslizante — slide. A classe do
pixel central é tomada a partir da classe da janela, a janela ¢ entdo movida de um pixel e

repetido o procedimento.

A coleta de informagdes de cores é efetuada tomando-se medidas de dispersdao, como
média e desvio padrdo do conjunto de pixels da janela, semelhante trabalho foi efetuado por
Briggs & Nellis (1991). Foram utilizadas as informagdes de matiz (H) e saturacdo (S) do
sistema de cores HSV, sendo as informag¢des de nivel de cinza (V) utilizada para extrair-se
caracteristicas texturais da imagem.

A imagem original, colorida, ¢ primeiramente decomposta em duas outras, uma
contendo informacdes de cores, a saber H ¢ S e outra contendo informagdes de niveis de
cinza. O deslocamento da janela, como foi descrito acima, ¢ composto na realidade pelo
deslocamento de duas janelas simultaneas, ambas de igual tamanho, nas duas imagens criadas.

Se definirmos os operadores caracteristicas de textura f; e caracteristicas de cor f,
aplicados em uma janela J, de tamanho L x C pixels - uma matriz J(L,C) - temos entdo para
uma janela em particular:

- informagdo de niveis de cinza > f; (J)

- informagdo de matiz e saturagdo = f_ (J)

Sendo f; um operador de caracteristicas de SGF ou co-ocorréncia, dependendo do
método empregado e f. um operador que extrai média e desvio padrao.

O método empregado pode ser melhor visualizado na Figura 7, onde fica claro a
utilizagdo de duas imagens distintas, uma no espago de cores, com informagdes de matiz e

saturag¢ao e outra monocromatica.
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Figura 7 — Diagrama da transformag¢ao do espago de cores RGB da imagem para a extragdo

de caracteristicas de cor e textura.

A natureza complexa de texturas em uma imagem tem sido muito investigada e varios
esforcos tém se concentrado em como capturar a variagdo local entre os pixels que a
compdem. De acordo com Marceu (1990), mais de 90% de variacdo, na classificacdo de
imagens usando texturas, pode ser encontrada apenas pela variagdo do tamanho da janela
utilizada para extracdo de caracteristicas. O tamanho da janela ¢ de fundamental importancia
porque janelas de grandes dimensdes sdo necessarias para capturar os varios tipos de textura e
diminuir a variabilidade entre classes de textura diferentes. Entretanto, quanto maior a janela,
maior sera a sobreposicao entre duas ou mais regioes, levando a erros de classificagdo entre
essas regioes. O problema da determinagdo do tamanho da janela foi intensamente pesquisado
por Glotfelty (1999) e um algoritmo foi sugerido para determinagdo automatica da janela.
Como a natureza do presente trabalho se concentra em analisar diferentes tipos de
classificadores e métodos de extragdo de caracteristicas de textura, o tamanho da janela foi

determinado de forma empirica ao longo das experiéncias realizadas, ver Capitulo 5.

2.3.3.1 Aplicacéo de Heuristica para Melhorar o Desempenho de Classificacdo

Freqlientemente erros de classificacao devidos a diversos fatores, principalmente ao uso
da janela de amostragem, ocorrem. Com isso um pixel pode ser incorretamente classificado e
aparecer isolado dentro de uma regido na qual ndo pertence. Pode-se conseguir uma melhora
na classificacdo geral, pelo uso de uma heuristica na imagem classificada resultante da
seguinte forma: “Se na regido de entorno de um pixel p, pertencente a uma classe cl,
existirem seis ou mais pixels pertencentes a uma classe c2, diferente de cl, entdo fazer esse

pixel p pertencer a essa classe c2”.
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2.4 Extracdo de Caracteristicas

O problema em reconhecimento de padrdes estd na sua defini¢do ou composi¢ao, ja que
definir um conjunto de caracteristicas que o representa pode ndo ser uma tarefa trivial. A
chave ¢ escolher e extrair um conjunto finito de caracteristicas que o represente totalmente e
que possa ser passivel de ser manuseado, (Bezdek & Pal, 1992). Entretanto, ¢ comum que
muitas dessas caracteristicas possuam poucas ou nenhuma informagdo relevante para a
discriminacao das classes dos objetos envolvidos, ou seja, ndo possuem alta discriminacao ou
informagdo discriminatoria (discriminatory information). Sendo assim essas informagdes sdo
essenciais para o sucesso do processo de classificagdo. E de grande importancia a correta
selecdo dessas caracteristicas de forma a minimizar a sobreposi¢dao de areas comuns entre as
distribuicdes das caracteristicas das classes envolvidas. Removendo caracteristicas que nao
possuam informac¢do discriminatéria do conjunto de dados, podemos alcangar importantes
vantagens, como: o subconjunto das caracteristicas pode ser processado em menos tempo,
simplesmente porque existem menos dados para o processamento € menores requisitos para
armazenamento serao necessarios; a reducdo do espago de caracteristicas pode aumentar a
precisdo das distribui¢des ditas classes-condicionadas.

Uma importante operacdo para a correta classificacio dos dados obtidos pelas
caracteristicas obtidas ¢ chamada de “maldi¢do da dimensionalidade” (course of
dimensionality), esse termo foi criado por Bellman em 1961, e inclui um numero de
problemas que surgem com o aumento da dimensao dos dados. Este problema compromete,
muitas vezes, a tarefa de reconhecimento de padrdes. Em muitas aplicagdes, numerosas
caracteristicas sdao obtidas a fim de assegurar uma classificacdo acurada das classes
desconhecidas. Algumas vezes, o numero de caracteristicas deve ser reduzido antes de usar
um classificador, pois 0 método de classificacao utilizado pode se tornar computacionalmente
e/ou analiticamente intratdvel, (Poston & Marchette, 1998).

Para resolver problema de redugdo de dimensionalidade busca-se um espago de
dimensdo menor que ainda represente a informagio contida nestes dados. E razoavel pensar
assim, pois a quantidade de dados muitas vezes ¢ confundida com a qualidade das relacdes
existentes entre os mesmos. Na literatura existente, a reducdo de dimensionalidade esta
intimamente ligada a capacidade dos algoritmos em utilizar o espago das caracteristicas para
promover uma boa classificacao. Portanto, ¢ util ou mesmo necessario primeiro fazer um pré-
processamento no sentido de reduzir a dimensdo das caracteristicas (dimensdao dos dados)
para um tamanho manusedvel, ajustando tanto as informagdes originais quanto possiveis.
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Pode-se pensar que um fendomeno representado por um espago de padrdes de alta dimensao, e
assim complexo, pode realmente ser governado por umas poucas variaveis (espago de
caracteristicas).

Os métodos de redugao de dimensionalidade encontrados na literatura, (Webb, 2002 e
Theodoridis & Koutroumbas, 2003), estudam diversas técnicas que permitem reduzir espagos
de altas dimensdes para espagos de dimensdes menores.

Algumas das técnicas utilizadas para a reducdo de dimensionalidade podem ser
descritas de duas formas diferentes. A primeira ¢ identificar as variaveis que ndo contribuem
para o processo de classificacdo, essas variaveis devem ser entdo desprezadas. O processo se
caracteriza por desprezar um ntimero d de caracteristicas dentro do espago de dimensédo p (o
namero de caracteristicas d precisa ser determinado). Esse processo ¢ chamado de selegdo de
caracteristicas. Em outras palavras, isso significa selecionar um subconjunto dentro de um
grande conjunto de varias outras variaveis (ver Figura 8a).

A segunda aproximacdo consiste em encontrar uma transformac¢dao do espago de
dimensao p para um espago de menor dimensao. Isso ¢ chamado de extragdo de caracteristicas
(ver Figura 8b). Esta transformacdo pode ser uma combinagdo linear ou ndo-linear das

varidveis originais e pode ser também supervisionada ou ndo-supervisionada.

X, —» X, —»
» —> >
—» —Pp
Y f(x) ] f(Xenx)
» T, —> —»
X, —» X, —Pp
(a) sele¢do de caracteristicas (b) extragao de caracteristicas

Figura 8 — Redugdo da dimensionalidade por (a) selecdo de caracteristicas (b) extragdo de

caracteristicas.

A aplicagdo de tais técnicas ocorre freqiientemente em problemas de reconhecimento de
imagem, voz, etc. Dentre as diversas técnicas, tem-se: analise de componentes principais,
analise fatorial, analises discriminantes, curvas e superficies principais e a rede de Kohonen®.

Algumas das técnicas utilizadas, nesta dissertagdo, para a reducdo de dimensionalidade

sdo: analise de componentes principais e analises discriminantes.

¥ rede de Kohonen — técnica principalmente usada para visualizagio dos dados de alta dimenséo. Esta rede neural
¢ também considerada uma forma de reduc@o de dimensionalidade no sentido que ela aprende, de uma forma nao
supervisionada, um mapeamento entre um espaco |-dimensional e o espaco dos padrdes.
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2.4.1 Analise de Componentes Principais (PCA - Principal Components Analysis)

Também conhecida como uma variagio da transformagio de Karhunen-Loeve’, (Webb,
2002), ¢ uma técnica de reducdo do numero total de varidveis. Esta técnica ¢ empregada
quando existe redundancia nos dados de uma amostra, onde redundancia pode ser entendida
como dados correlacionados, provavelmente em funcao de estarem medindo o mesmo evento.
A existéncia de redundancia € o que permite a redu¢do no niimero de varidveis. Para verificar
a existéncia ou ndo de redundancias, a matriz de correlagdes entre as variaveis deve ser
analisada. A técnica de PCA consiste em reescrever as coordenadas de um conjunto de dados
em um outro sistema de eixos que seja mais conveniente para a analise desses dados. Estas
novas coordenadas sdo o resultado da combinacdo linear das varidveis originais e sao
representadas sobre eixos ortogonais, sendo obtidas em ordem decrescente de varidncia.
Portanto, a primeira componente principal detém mais informagao sobre os dados do que a
segunda componente principal que ndo detém informagdes contabilizadas anteriormente (na
primeira componente principal) e assim sucessivamente. Em funcdo da ortogonalidade dos
eixos, as componentes principais ndo sdo correlacionadas. O nimero total de componentes
principais ¢ igual ao nimero total de varidveis originais e apresenta a mesma informacao
estatistica que estas variaveis. Porém, este método permite a reducdo do numero total de
variaveis, pois freqiientemente as primeiras componentes principais detém mais de 90% da
informacgdo estatistica dos dados originais, maiores informag¢des podem ser vistas no
Apéndice A.

Na Figura 9 pode-se visualizar o efeito da aplicacdo de PCA para a constru¢ao dos eixos

ortogonais 1 e 2, facilitando a separag¢ao dos conjuntos de variaveis A e B.

9 ~ 1. . . . -
transformag@o de Karhunen-Loeve — processo de analise de componentes principais, na qual sdo levadas em
consideracdo informagdes a respeito das classes envolvidas.

20



Figura 9 — Aplicagdo de PCA - Os dados sdo melhor visualizados na direcdo da dimensao dos

eixos ortogonais 1 e 2 , mostrando claramente dois conjuntos diferentes A e B.

2.5 Pré-processamento de caracteristicas

Técnica de transformar os dados de forma a serem melhor utilizados pelos processos
subseqiientes. Classificadores baseados em redes neurais geralmente requerem que os dados

de entrada x € R estejam dentro dos limites X e R'c R, isto &, entre -1 e 1, ou sejam valores
inteiros, XeZ. Outros métodos incluem dados bindrios, Xe {0,1} e modificagdes na
distribuicao estatistica do conjunto de dados, como a normalizagdo da média e variancia para
todos o elementos de dados. Qualquer que seja o método utilizado para o pré-processamento,
¢ somente importante que seja mantida a ordem de relacionamento entre os dados, ou seja,

X <X, =X < X5, 3)
onde X' é o valor de X apds o pré-processamento.

Como sera visto no Capitulo 4, que trata de redes neurais, os classificadores propostos,

baseados em redes neurais, tiveram os dados normalizados (média zero e desvio padrdao um).
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2.6 Selecdo de Caracteristicas

Processo de escolha, com a utilizagdo de uma fungdo de discriminacdo, J, de um

subconjunto de tamanho d, Xg, a partir de um espaco de variaveis de dimensdo p, denotadas

por Xi,....,Xp. Desse modo procuramos o subconjunto X~d para o qual
I(Xy)=max I(X) 4)

A descrigdo acima ¢ somente uma simplificagdo da técnica de reducao de
dimensionalidade. A funcdo de discriminacdo J ¢é usualmente baseada em medidas de
distancia ou desigualdade entre distribui¢des estatisticas, das varidveis do conjunto de
caracteristicas. Essas medidas de distancia requerem a defini¢do de distancias entre os objetos

envolvidos. Medidas estatisticas sdo apresentadas no Apéndice A.

2.6.1 Critérios para Selecdo de Caracteristicas

Na escolha de um conjunto de caracteristicas 6timo, torna-se necessario um modo de
mensurar a capacidade desse conjunto em discriminar com bastante eficiéncia as classes de
objetos envolvidas. Isso pode ser conseguido definindo-se uma medida de separacao de
classes otimizada em relagdo a todas as classes envolvidas. Os conjuntos de caracteristicas

podem ser escolhidos essencialmente de duas formas possiveis:

1. Podemos construir um classificador para um conjunto reduzido de caracteristicas e
escolher aquelas que produzem um melhor resultado em um conjunto separado de
teste/validacdo. Nesta aproximacdo, o conjunto de caracteristicas ¢ escolhido de
forma a adaptar-se ao classificador. Um conjunto diferente de caracteristicas pode

resultar dependendo apenas do tipo de classificador envolvido.

2. A segunda aproximacdo consiste, em estimar a sobreposicdo entre as distribui¢des
das classes de dados e escolher o conjunto de caracteristicas para o qual essa
sobreposi¢do ¢ minima, ou seja, maximizar a separagao. Isso ¢ independente do tipo
de classificador envolvido e possui a vantagem de que geralmente ¢ de
implementac¢do simples, e a desvantagem de que as suposicdes feitas, em determinar
as sobreposi¢gdes das classes sdo muitas vezes rudimentares ¢ podem resultar em

discriminagdes ndo muito exatas.
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Os métodos descritos diferem quanto a forma exata de escolha do conjunto de dados,
mas ambos possuem a caracteristica de designar uma figura de mérito para a escolha das

melhores caracteristicas a serem selecionadas.

Para o segundo método pode-se utilizar uma medida de selegdo chamada de distancia
de probabilidade, que ¢ a quantidade de sobreposicdo entre as distribui¢des de classes. Outras
medidas quantificam a separagdo entre as distribuicdes, normalizadas pela disper¢do da
variancia de cada distribui¢do, ver Apéndice A.

Medidas de distancia de probabilidade sdao alguns dos métodos comumente aplicados
em medidas de separacdo e possibilitam quantificar as distancias entre duas funcgdes de
densidade de probabilidade (pdf). Quanto maior essas distancias, menor serd a sobreposi¢ao
entre as densidades e menor o erro na classificagdo. Algumas medidas comumente utilizadas
sdo Chernoff, Divergence, Mahalanobis e Bhattacharyya, sendo esta ultima a mais utilizada,
uma descri¢ao detalhada dessas medidas pode ser vista em Webb (2002).

Conforme mostrado no Apéndice A, para se fazer uso dessa medida deve-se supor uma
distribuicio gaussiana'® dos dados. Segundo Gonzales & Woods (2000), as propriedades
estatisticas das classes de padrdoes em um problema sao freqiientemente desconhecidas ou nao
podem ser estimadas. Na pratica, tais problemas de decisdo tedrica sao melhor tratados por
métodos que levem diretamente as fungdes de decisdo através do treinamento.

No presente trabalho, nada pode ser afirmado a respeito dos dados provenientes da
extragdo de caracteristicas das imagens utilizadas, ou seja, ndo se pode dizer que os dados
sejam do tipo gaussiano, o que dificulta a sua utilizagdo com os métodos supracitados, a
menos que se utilize uma transformacgao dos dados para o tipo gaussiano, por intermédio de
técnicas como Ladder of Powers™ ou Box-cox™ , como no trabalho de Walker (1997). A
utilizagdo dessas técnicas requer uma andlise estatistica multivariada de todos os dados
extraidos, existindo portanto a possibilidade de auferir erros posteriores na classificagao.
Alem disso, de acordo com a literatura, Webb (2002), Theodoridis & Koutroumbas (2003) e

Sing-Tzr-Bow (2002), somente fungdes de discriminag¢do lineares ou quadraticas sdo mais

' Distribui¢do de probabilidade que se caracteriza por uma curva em forma de sino em torno do valor médio.
Meétodo utilizado para normalizar uma seqii€ncia de dados estatisticos com somente uma variavel; Velleman,

P. F. & Hoaglin, D. C. (1981) “Applications, Basics, and Computing of Exploratory Data Analysis, Duxbury

Press, Boston, Mass.

12 Estima uma aproximagdo normal para dados estatisticos multivariados, utilizando o método de probabilidade

maxima; Box, G. E. P. & Cox, D. R.(1964), “An analysis of transformations”, Journal of the Royal Statistical
Society, 26, 211-252.
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sensiveis ao tipo de distribuicao gaussiana, no caso dessa dissertagdo, serao utilizadas redes
neurais para classificagdo dos dados, tendo entdo, pouca importancia o tipo de distribui¢ao
envolvida. Sendo entdo utilizada a primeira aproximagao citada a saber: constru¢do de um

classificar para um conjunto reduzido de amostras.

2.6.2 Algoritmos de Busca para Selecdo de Caracteristicas

Uma vez definido o tipo de fun¢do de discriminagdo, a ser utilizada para a selecdo das
melhores caracteristicas, dentre todas envolvidas, resta escolher o tipo de algoritmo para essa
escolha.

O problema de selecdo de caracteristicas estd em escolher o melhor subconjunto de
tamanho d a partir de um espago de variaveis de dimensao p.

Essa escolha ¢ feita construindo-se um conjunto de d caracteristicas de forma
incremental, ou seja, comeg¢ando com um conjunto vazio e incluindo elementos (método
bottom-up), ou a partir de um conjunto contendo todas as caracteristicas disponiveis e
removendo aquelas redundantes (método top-down).

Se X4 representa um conjunto de caracteristicas ou variaveis, entdo pelo método bottom-

up, o melhor conjunto , >Zd , em cada passo do algoritmo ¢ aquele para o qual o critério de

selecdo de caracteristicas possui o valor Maximo, segundo a equacao (4).

O conjunto Xy de todas as caracteristicas em um determinado passo do algoritmo, ¢
determinado pelo conjunto do passo anterior . Isso significa que a dimensdao do conjunto
utilizada em determinada etapa do algoritmo ¢ utilizada como ponto de partida para

determinar o proximo conjunto de valores no passo seguinte. Isso ndo significa que os
conjuntos sejam necessariamente aninhados (X, < X,,,), embora eles possam ser.

Um algoritmo de busca 6tima que ndo envolve uma busca exaustiva pelo melhor
conjunto de caracteristicas ¢ o método “branch and bound “!’°. Esse algoritmo ¢ um
procedimento top-down, o qual comega com um conjunto de p variaveis e constroi uma arvore
de busca excluindo sucessivamente as varidveis envolvidas. Para o correto funcionamento
desse algoritmo, deve ser observado uma importante propriedade de selecdo de caracteristicas,
propriedade esta definida da seguinte forma: dados dois conjuntos de variaveis X e Y,

X cY = J(X)<JI(Y) (5)

'3 Algoritmo proposto por A. H. Land e A. G. Doig em 1960.
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Isto €, se X é um subconjunto de Y, entdo a avaliagdo do critério de sele¢do de caracteristicas,
seguindo uma determinada func¢do, desse subconjunto deve ser menor do que aquela na qual
esse conjunto estd inserido. Isso ¢ chamado de propriedade monotdnica, a qual deve ser
assegurada para a utilizagdo do algoritmo mencionado.
Entretanto mesmo quando essa propriedade for assegurada, esse método pode ser proibitivo
em termos computacionais para um grande conjunto de caracteristicas a serem selecionadas.
Outros algoritmos de busca produzem um resultado aceitavel, inclusive sem a
necessidade de satisfazer a propriedade monotonica descrita. Esses algoritmos produzem um
resultado sub-6timo, efetuando uma busca em apenas um subconjunto dentre todos os

possiveis. Exemplos desses algoritmos, vistos em detalhe em Webb (2002), sao:

e sequencial forward selection (SFS), ¢ uma busca do tipo bottom-up, a qual adiciona
novas caracteristicas a cada passo, até que o conjunto final de caracteristicas seja
alcangado. A maior desvantagem desse método, ¢ que uma vez selecionadas, as
caracteristicas ndo podem ser retiradas do conjunto final.

e sequencial backward selection (SBF), ao contrario do SFS, é uma busca do tipo top-
down. As variaveis sdao excluidas uma apds a outra, até que somente o conjunto de
caracteristicas desejadas seja alcancado. O ponto fraco desse algoritmo ¢ que uma
vez retiradas, as caracteristicas ndo podem ser adicionadas novamente.

e plus | — take away r selection, este algoritmo possibilita voltar atras no processo de
selecdo de caracteristicas. Cada passo do algoritmo adiciona | caracteristicas no
subconjunto, aplicando o método SFS | vezes, simultaneamente remove r

caracteristicas aplicando o método SBS r vezes.

Segundo Kittler (1978), o método plus | — take away r demonstra 6timos resultados e é
computacionalmente satisfatorio para a maioria das aplicagdes. Por essa razao esse algoritmo
foi escolhido para a selegdo de caracteristicas. Sendo a funcao de discriminag¢do construida a
partir de um classificar que utiliza redes neurais, ver capitulo 4. Na Figura 10 pode ser visto
detalhes do modulo de selegdo de caracteristicas, que utiliza o algoritmo plus | — take away r
descrito acima, cuja funcdo de discriminacdo ¢ baseada em um classificador que utiliza uma
rede neural, do mesmo tipo utilizada no moédulo classificador principal, usado para classificar

a imagem em analise.
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Figura 10 — Modulo de selegdo de caracteristicas, que utiliza uma fungdo de discriminagao

baseada em um classificador neural e um algoritmo de sele¢do sub-6timo (plus | take away r).

2.7 Classificacdo

O processo de classificacdo usa a informagdo representada pelos nlimeros digitais das
caracteristicas selecionadas da imagem e tenta classificar cada pixel individual baseado em
informagdes dessas caracteristicas. O objetivo ¢ designar todos pixels na imagem em classes
particulares ou temas (e.g. 4gua, floresta de coniferas, deserto, milho, trigo, etc.). A imagem
classificada resultante ¢ constituida de um mosaico de pixels, cada um pertencente a um tema
particular, isso ¢ essencialmente um mapa temdtico da imagem original.

Quando se fala sobre classes, ¢ necessario distinguir entre classes de informagdo e
classes espectrais. Classes de Informacgao sdao aquelas categorias de interesse que o analista
esta realmente tentando identificar na imagem, tal como espécies diferentes de colheitas, tipos
de floresta diferentes ou espécies de arvores, unidades geologicas diferentes ou tipos de rocha,
etc. Classes espectrais sdo agrupamentos de pixels uniformes (ou bem parecidos) em relagido
a seus valores de brilho nos diferentes canais do espectro de dados. O objetivo esta em casar
as classes espectrais dos dados nas classes de informacao de interesse.

Procedimentos comuns de classificacdo podem ser divididos dentro de duas subdivisdes
baseadas no método utilizado: Classificacdo supervisionada ¢ classificagdo néo-

supervisionada.
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2.7.1 Classificacdo ndo-supervisionada

As classes espectrais ou conjuntos de pixels com caracteristicas semelhantes sdo
agrupadas, baseado somente na informac¢do numérica dos dados, e entdo sdo casadas por um
analista para classes de informagdo (se possiveis). Programas, chamados clustering
algorithms, sao utilizados para determinar grupos naturais (estatisticos) ou estruturas nos
dados. Usualmente, o analista especifica quantos grupos ou clusters deverao ser esperados nos
dados. A classificagdo nado-supervisionada ndo ¢ realizada completamente sem a intervengao
humana. Entretanto, esse tipo de classificagdo ndo comeca com um predeterminado conjunto
de classes como em uma classificagao supervisionada.

Algoritmos comuns que se utilizam dessa técnica sao o K-means, ISODATA e o C-
means, sendo o Ultimo mais conhecido por uma varia¢do chamada Fuzzy C-means ou FCN.

O K-means ¢ o ISODATA funcionam de forma semelhante, sendo que para o
funcionamento do K-means deve-se conhecer a principio o numero total de classes
envolvidas, enquanto que no ISODATA isso ndo € necessario.

Ao contrario da abordagem cléassica na qual cada elemento pertence totalmente a uma
unica classe, a abordagem nebulosa'® (fuzzy) feita pelo algoritmo FCM permite que um
elemento possa pertencer a varias classes, com diferentes valores de pertinéncia, permitindo
entdo uma melhor classificagdo em elementos que possam pertencer a diferentes classes. Na
sua utilizagdo deve-se conhecer o numero de classes envolvidas na classificagao.

Os trabalhos de Kim et al. (1997), Martin (2003), Andrey & Tarroux (1998), Deng &
Manjunath (2001) e O'Callaghan & Bull (2005), fazem uso de texturas e classificagdo nao

supervisionada em imagens.

2.7.2 Classificacdo supervisionada

Em uma classificagdo supervisionada, o analista identifica na imagem amostras
homogéneas representativas de diferentes tipos de areas (informacao de classes) de interesse.
Essas amostras sdo referidas como areas de treinamento, ou conjunto de treino. A sele¢dao de
areas de treinamento apropriadas ¢ baseada no conhecimento do especialista da geografia

representada na imagem. Assim, o analista estd "supervisionando" a categoria de um conjunto

""" Logica que permite representar valores de pertinéncia (grau de verdade) intermediérios entre os valores de
verdadeiro e falso da logica classica (bivalente).
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de classes especificas. A informag¢ao numérica contida em todos os pixels, compreendidos
nessas areas, ¢ utilizada para treinar o programa em reconhecer areas parecidas para cada
classe. O computador usa um programa especial ou algoritmo (de que ha vérias variagdes),
para determinar as "assinaturas" numéricas para cada classe de treinamento. Uma vez que o
computador tenha determinado as assinaturas para cada classe, cada pixel na imagem ¢
comparado com essas assinaturas e rotuladas como a classe que mais se aproxima
digitalmente, ver exemplo dado pela Figura 11. Assim, em uma classificacdo supervisionada,
primeiro sdo identificadas as classes de informacdo, que entdo sdo utilizadas para determinar

as classes espectrais que as representam.

Imagem classificada

T
msp | CLASSIFICADOR | mmp

Figura 11 — Classificagdo de uma imagem utilizando padrdes de textura e método
supervisionado. Os padrdes sdo selecionados, pelo analista, da imagem original e utilizados
para treinar um classificador, resultando em uma imagem classificada com as classes

previamente definidas.

A classificacdo supervisionada pode ser realizada com a utilizagdo de algoritmos
estatisticos ou com o uso de Redes Neurais Artificiais — RNAs. Algoritmos estatisticos usam
parametros derivados das amostras de dados, de modo a estabelecer e identificar as classes no
processo de classificagdo. Pardmetros, tais como valores minimos € maximos, ou valores
médios, ou desvios padrdes, sdo utilizados como elementos para definir as classes existentes
em uma imagem. Os algoritmos neurais utilizam diretamente as amostras de dados como
conjunto de dados de treinamento de sua rede neural, possibilitando a identificagao das
classes por padroes de reconhecimento. Assim, os métodos estatisticos sdo chamados

paramétricos, pois ndo utilizam diretamente o conjunto de dados de entrada, mas pardmetros
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estatisticos derivados desse conjunto de informagdes. Em contraposi¢do, os métodos neurais
sao chamados nao paramétricos.

Os classificadores estatisticos ndo possuem um grande poder de generalizagdo,
ocasionando com isso uma grande quantidade de pixels ndo classificados ou classificados
incorretamente. Os tipos mais comuns de classificadores estatisticos supervisionados utilizam

os métodos do paralelepipedo, da distancia minima e da maxima verossimilhanca.

Uma abordagem promissora e amplamente utilizada na classificacao supervisionada ¢ a
que usa redes neurais, ver Capitulo 4.

Com a capacidade intrinseca de aprender, as redes neurais surgiram como uma
ferramenta poderosa na area de reconhecimento de padrdes. Sua capacidade de fazer
suposi¢oes mais delicadas, a respeito da distribuicdo dos dados de entrada, do que métodos
estatisticos tradicionais e a capacidade de formar fronteiras de decisdo, altamente nao-
lineares, no espaco de caracteristicas, levaram ao seu crescente uso, como bem afirmou Souza
(1999). Uma rede neural, também conhecida como rede conexionista, ¢ definida em Cichoki e
Unbehauem (1993), como um sistema de processamento de sinal ou informagdo, composto
por um grande numero de elementos simples de processamento, chamados neuronios
artificiais, ou simplesmente nos, que sdo interconectados por elos diretos chamados de
conexoes, que colaboram para realizar um processamento paralelo distribuido para realizar
uma tarefa computacional desejada.

Na maioria das aplicagcdes de RP, usando-se redes neurais, sdo estabelecidas conexdes
entre os valores de todas as caracteristicas que definem os padrdes, com camadas
intermediarias de neuronios e a todas as classes objetivos, que sdo consideradas como a
camada de saida. O treinamento da rede ¢ realizado corrigindo os pesos nas conexdes, para
estabelecerem-se as relagcdes entre as caracteristicas e classes que promovam a melhor
discriminacgdo possivel, entre os padrdes de classes diferentes. Assim, ao ser apresentado a
rede um novo padrao, esta indicara a classe que o representa melhor na camada de saida.

Na Figura 12 pode ser visualizado um exemplo de rede neural artificial, utilizada para

classificagdo de texturas em uma imagem.
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Figura 12 — Rede neural para classificagdo de texturas.

A modelagem de uma RNA pode ser dividida em 3 niveis: o neurdnio artificial, a
topologia ou arquitetura da rede e o processo ou algoritmo de aprendizado. Maiores detalhes
sdo expostos no Capitulo 4, que define a utilizagdo e constru¢do das RNAs usadas nessa
dissertacao.

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais com o proposito de classificagao
supervisionada pode, entdo, se constituir em uma alternativa vantajosa aos classificadores
baseados em conceitos estatisticos, uma vez que nenhuma hipodtese prévia sobre a distribuicao
dos dados a serem classificados ¢ exigida, ndo restringindo a possibilidade de incorporagdo de
dados ndo espectrais na classificagdo. Possuem ainda a capacidade de separar dados

provenientes de superficies de decisao complexas, ver Figura 13.

B

!

Figura 13 — Regides de decisdao complexas (com duas classes R; ¢ R, nao conectadas), que

podem ser solucionadas por uma rede neural.
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Existem varios modelos de redes neurais artificiais desenvolvidos para as mais diversas
aplicagdes. Sendo atualmente as redes mais usadas em RP sdo: perceptron multicamadas
(MLP — Multi-Layer Perceptron) com algoritmo de aprendizagem backpropagation, a rede de
fun¢do de base radial (RBF — Radial Basis Function) , a rede LVQ (Learning Vector
Quantization), e os mapas topologicos de Kohonen (SOM - Self-Organizing Map), sendo que
a ultima ¢ utilizada para classificagdo do tipo ndo supervisionada, em alguns trabalhos ¢
utilizada também a rede probabilistica (PNN — Probabilistic Neural Network), sendo esta uma
variagdo da RBF. Variagdes e combinagdes dessas redes sdo utilizadas em alguns trabalhos, a
citar os de Arrowsmith et al. (1999) e Pitiot et al. (2002).

Segundo Gonzales & Woods (2000), muitas vezes, as propriedades estatisticas de uma
classe ndo podem ser estimadas, de modo que os problemas de teoria de decisdo sdo mais bem
trabalhados pelos métodos que produzem diretamente as fungdes de decisdo através dos dados
de treinamento, sem levar em conta qualquer informagdo probabilistica das classes de
interesse. Sendo assim, a escolha por um classificador baseado em RNAs torna-se uma
escolha natural para utilizagdo em imagens para fins de geoprocessamento, trabalhos
semelhantes utilizando diversos tipos de RNAs podem ser vistos em Rosenfeld et al. (1982),
Andrey & Tarroux (1998), Conners & Harlow (1978), Dubuisson & Gupta (2000), Galloway
(1995), Glotfelty (1999) e Méenpdd & Pietikdinen (2004).

No presente trabalho serd feito uma avaliagdo de desempenho dos modelos de RNAs
MLP e PNN na classificagdo de imagens com texturas. A escolha por esses modelos leva em
consideracdo os baixos desempenhos das redes SOM e LVQ em comparagdo com as redes
MLP e RBF conforme estudos comparativos de Visa (1990), Christodoulou (2001), Yiu et al
(1999) e Arrowsmith et al. (1992)

2.7.3 Estimativa de Erro

Avaliagdo de desempenho de um classificador ¢ uma tarefa que quantifica como o
sistema classifica bem os objetos, e ¢ geralmente expressa em termos de erro de classificagao,
isto €, a taxa em que um objeto ¢ alocado para uma classe diferente da que pertence.

Um dos parametros mais utilizados e eficientes na determinacdo da exatiddo é o
coeficiente Kappa (Apéndice A), o qual é obtido mediante a adogdo de uma referéncia para a
comparagcdo dos mapeamentos produzidos. Neste caso, a analise da exatiddo dos
mapeamentos ¢ obtida por meio da matriz de confusdo ou matriz de erro (Apéndice A), sendo

posteriormente calculado o coeficiente Kappa de concordancia, (Congalton et al. 1993).
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Capitulo 3

QUANTIZACAO DE TEXTURA

3.1 Introducéo

Como visto no Capitulo 2 que trata, entre outras, das diferentes formas de
caracterizagdo de textura, como abordagens estatisticas, estruturais, estocasticas e no dominio
das freqiiéncias. Nao ha uma defini¢do geral para textura, tal dificuldade ¢ refletida pelo
grande nimero de métodos de andlise de texturas encontrados na literatura. Haraclick et
all.(1973), definiram textura a partir de medidas de uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade e intensidade, dentre outras caracteristicas de imagem.

A extragdo de caracteristicas de texturas a partir de matriz de co-ocorréncia esta entre os
métodos mais utilizados da abordagem estatistica para andlise de textura. Métodos mais
recentes foram sugeridos por Chen et al. (1995), que utilizam uma abordagem orientada a
distribuigdo estatistica de formas geométricas.

Este capitulo apresenta uma descrigdo de dois métodos de medidas para segmentacdo de

imagens, a saber: matriz de co-ocorréncia e caracteristicas geomeétricas.

3.2 Matriz de Co-ocorréncia

Co-ocorréncia ¢ uma medida de freqiiéncia relativa, ou probabilidade condicional, da
ocorréncia de propriedades de duas imagens, dentro de algumas limitagdes, a partir do
dominio da imagem. Propriedades da imagem sao: intensidade de pixels, variagdo da
intensidade, medidas de gradiente, etc. Essas propriedades podem ser mensuradas em um
mesmo espaco de caracteristicas (magnitude e orientacdo) e outras definicdes de vizinhanga.
Por exemplo, matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM — Gray Level Co-ocorrence
Matrix) ¢ uma tabulagdo de quantas combinagdes diferentes de valores de intensidade dos

pixels (niveis de cinza) ocorrem em uma imagem. A idéia principal ¢ descrever textura através
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de um conjunto de caracteristicas para as ocorréncias de cada nivel de cinza nos pixels da
imagem considerando multiplas dire¢des. Antes da aplicagdo da matriz de co-ocorréncia, as
imagens precisam passar por um processo de pré-processamento usando uma re-quantizagao
ou uma equalizacdo do histograma, ver Capitulo 5. Esse processo assegura dominios
consistentes de co-ocorréncia independente de propriedades estatisticas de primeira ordem de
uma imagem como, média, maxima ou minima intensidade de pixels.

Outros métodos comumente utilizados para caracterizagdo de texturas, baseados em
matriz de co-ocorréncia, sdao: GLRLM (Gray Level Run Length Matrix) definida por
Galloway (1995), GLVM (Gray Level Variance Matrix) definida por Yogesan (1994), SFM
(Statistical Feature Matrix) por Wu & Chen (1992), NGLDM (Neighbouring Gray Level
Dependence Matrix) por Sun & Wee (1983) e finalmente GCM (Generalised Co-ocorrence
Matrices) por Davis et al. (1979).

3.2.1 Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza - GLCM

Essa técnica foi inicialmente introduzida por Haralick et al. (1973). Primeiramente eles
caracterizaram textura como uma media espacial de uma relagdo entre os tons de cinza de
uma imagem. O propoésito foi demonstrar que medidas estatisticas de segunda ordem sao
suficientes para discriminagdo de texturas.

GLCM estdo entre as principais técnicas para descrever texturas utilizando estatisticas
de segunda ordem, como a probabilidade de dois pixels terem um determinado nivel de cinza
ocorrendo com um relacionamento espacial particular.

Segundo Schwartz (2003), a matriz de co-ocorréncia ¢ uma tabulacdo de quantas
combinag¢Oes diferentes de valores de intensidade dos pixels (niveis de cinza) ocorrem em
uma imagem. A idéia principal da matriz de co-ocorréncia ¢ descrever textura através de um
conjunto de caracteristicas para as ocorréncias de cada nivel de cinza nos pixels da imagem
considerando multiplas direcoes.

Na determinacdo da GLCM, podemos modelar uma imagem em escala de cinza em um
dominio DcZ’ de Ny niveis de cinza como uma fungdo em duas dimensdes (2D)

I:D—>G,onde G={L,..,N }. A GLCM P(i, j|d,0) € uma estimativa da func¢io densidade

de probabilidade condicional de segunda ordem, na qual dois pixels, separados pelo

deslocamento d, &, tendo intensidadesiej,onde i, jcG:
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#K,leD[I(K)=i,1()=]|l|lk=1|=d,Lk-1)=86}
#{m,neD||m-n|=d,Z(m-n) =6}

PG, j|d,0)= » (6)

onde k, I, m, n sdo localizagdes validas de pixels na imagem. Devido a natureza discreta das
intensidades da imagem, P ¢ de fato, uma densidade discreta ao invés de continua. Sendo uma

densidade de probabilidade, para qualquer d,& dado, temos:
2. PG.jld.0)=1, (7)
i

Vi,jeG, 0<P(,j|d,0)<l. (8)

Co-ocorréncia na sua forma geral, pode ser especificada por uma matriz de freqiiéncias
relativas P(i, j | d,8), na qual dois elementos te textura vizinhos, separados por uma distancia
d em uma orientacdo € ocorrem na imagem, um com propriedade i € outro com propriedade
J, (Schwartz, 2003) . A Figura 14 mostra a disposi¢do espacial dos pixels para o calculo da

matriz de co-ocorréncia.

(0,0) T
coluna 6 7 8
|
[
<« 51T@ 1+ ¢
|
linha A Tq') 5
135° 90° 45

Figura 14 — Disposigdo espacial dos pixels.

Um exemplo, citado por Walker (1997), a Figura 15a mostra uma imagem em escala de

cinza contendo variagdes de intensidade de 1 a 4. A GLCM correspondente, calculada para
um par de pixels na horizontal deslocados de 1 pixel (d =1,6 =0°), ¢ mostrado na Figura 15b.

Por simplicidade ¢ mostrado apenas a freqiiéncia de ocorréncia dos pares de pixels

(numerador da equacdo (6)), ao invés da probabilidade normalizada.
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(a) (b)

Figura 15 — Um exemplo do calculo da GLCM em uma imagem com escala de cinza. (a)
Imagem contendo quatro niveis de cinza; (b) a GLCM de (a) com d =1,6=0". O elemento

P(1,2) da matriz de co-ocorréncia ¢ determinado primeiramente procurando na imagem por
todos os pixels que possuem intensidades iguais a 1. Uma vez encontrados esses elementos,
conta-se todos os que possuem vizinhos com intensidade igual a 2, dispostos a uma distancia

de 1 pixel para direita (d =1,6 =0"). Existem dois pixels que satisfazem essa condi¢do na

imagem, entdo P(1,2) = 2.

Algumas consideracdes sao necessarias, de forma a limitar o numero de niveis de cinza
N, da imagem, a distancia d entre os pixels e a orientacdo €. As imagens sdo geralmente re-
quantizadas para 16 ou 32 niveis de cinza usando algumas técnicas de pré-processamento, ver
secdo 2. A orientacdo € ¢ geralmente limitada a quatro angulos em intervalos de 45°, sem
distingdo entre os angulos opostos, isto €, sdo utilizadas as orientagdo para € = (0°, 45°, 90,
135°). Algumas vezes sdo utilizadas uma média das matrizes de todos os valores de €. A
distancia d ¢é escolhida de acordo com a rugosidade das imagens a serem analisadas, e
geralmente varia de 1 até um valor maximo dependendo da textura da imagem, (Gool et al.,
1990).

Na Figura 16 sdo mostrados 4 diferentes tipos de imagens de texturas. Todas foram
quantizadas para 16 niveis de cinza e usadas para formar os histogramas de GLCM. Os

parametros utilizados foramd=1¢e & = 135°.
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(a) (b) (©) (d)

Figura 16 — Histogramas de GLCM para quatro tipos de imagens de textura. Todas as
imagens possuem 96 x 96 pixels e foram quantizadas com 16 niveis de cinza antes da

aplicagdo da matriz de co-ocorréncia (d =1 ¢ € = 135°). Fonte: Gonzales ¢ Woods (2002).
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Weszka et al. (1976) verificou que se uma textura possui granularidade' grossa e a
distancia d usada para o calculo da GLCM for pequena, comparada ao tamanho dos elementos
de textura, pares de pixels a uma distancia d devem ter niveis de cinza similares. Isto significa
que, altos valores na matriz P(i, j|d,f) devem estar concentrados ou proximos da diagonal
principal. De modo oposto, para uma textura de granularidade fina, se d é proporcional ao
tamanho dos elementos de textura, entdo os niveis de cinza, de pontos separados por d, devem
ser bem diferentes, com isso os valores em P(i,j|d,f) devem estar uniformemente
afastados. Similarmente se uma textura ¢ direcionada, isto ¢, aspera em uma dire¢do, o grau

de dispersdo dos valores da diagonal principal em P(i, j|d, &), devem variar de acordo com a

orientacdo 6.

Aplicagdes tipicas de GLCM como definida por Haralick et al. (1973), envolve a
extracdo de caracteristicas escalares secundarias da matriz de co-ocorréncia. Haralick et al.
Definiu 14 fungdes caracteristicas que foram estendidas por Conners, Triveldi & Harlow
(1984) e outros. Na Tabela 1, ¢ mostrada uma lista das fungdes de caracteristicas de segunda

ordem de GLCM mais utilizadas.

15 Nivel de detalhe da textura.
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Tabela 1 - Fungdes caracteristicas de GLCM mais utilizadas

Fungdes Equacodes

Energia Fl:zi’j PG, )%

Entropia F2=—Zi,j P, J)log P(i, J);
Homogeneidade F3= Z,Jﬁ P, );
Inércia F4=Zi,j(i— PG, j);
Correlagdo F5=-> .. ( _ﬂ;)xgy_ ) P, j);
Shade F6=Zi’j(i+j—,ux—,uy)3P(i,j);
Prominance F7= Zi,j (+ - p, —,Uy)4 Pa, J);
Variancia F8=Zi’j(i—/yzx)2 Pa, J);

Soma da Média F9= Zf:N; iRy ();

Soma da Entropia
Soma da variancia
Diferenca da Média
Diferenca da Entropia

Diferenga da variancia

Medidas de Informacao

Coeficiente de Variagdo

Medida de Probabilidade
Variancia Diagonal

Momento Diagonal
Segundo Momento Diagonal

Simetria Triangular

Fl10=-Y""" P, ()logP,, (i);
Fl1=3"" (i-F9)’P,,();
F12=Y"""iP_,(i);
F13=Y""-P_,(i)logP,_,(i);
F14=>"""(i-F12)’P,_,(i);

Fl15— F2-HXY1 :
max(HX,HY)

LG ()]
u(PG, )’

F17 = max(P(i, }));
F18 = var(P(i, j));

F19=3, ,(05]i-j|P(. )
F20=2  (0.5[i=j|P(, )
F21=3 |PG,))—P(j)}

-

DI (S VATED I HIN ()
o= (=) PG ), o= (i-#,)"D PG )
P.()=2_ PG, }) P(D)=2 PG, i)
P, 0=Y,  PAD. PL,K=Y PG
Hx e Hy séo entropias de P, (i) e Py(j) respectivamente;

HXY1 =) P, )log(P()P, ().
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Nesse trabalho serdo utilizadas as fun¢des F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8, F9, F10,
F13, F14, F15 e F21. Essas fungdes serao todas calculadas, embora apenas algumas sejam
utilizadas de fato, como serda mostrado no Capitulo 5, serdo escolhidas apenas as mais

significativas para a classificacdo da imagem.

No calculo de todas as caracteristicas disponiveis das matrizes de co-ocorréncia, para
varios valores da distancia d e do angulo de orientacdo 0, torna-se possivel uma analise mais
precisa em diferentes resolugdes espaciais das imagens, (Conners & Harlow, 1978 e
Rosenfeld et al. 1976).

Entretanto, ao se extrair todas as caracteristicas disponiveis em GLCM, pode resultar
em um espago de grandes dimensdes quando comparado ao conjunto de treino disponivel para
definir ou caracterizar este espaco. Este problema ¢ conhecido como “maldicao de
dimensionalidade” (curse of dimensionality), visto na se¢do 2.4, ¢ pode ser facilmente
mostrado através de um exemplo simples, (Walker, 1997):

Sendo X um vetor bidimensional de variaveis aleatorias normalmente distribuidas, e um

vetor X bidimensional, onde X =[X,X,], representa 100 amostras da varidvel aleatoria X. O
. . . .y T
histograma da primeira varidvel X =[X,...,X o] , Tepresentando a mostra de uma

caracteristica de 100 exemplares, ¢ mostrado na Figura 17. Pode ser notado que cada faixa do
histograma contém um numero de entradas (100/10 = 10 medidas por faixa, na média), ¢ a
forma do histograma ¢ uma aproximagdo adequada da verdadeira distribui¢do de onde as

amostras foram extraidas.

A segunda variavel X, =[X,,,...,X, ] Tepresenta as amostras da segunda caracteristica

dos 100 exemplares. Torna-se necessario estimar este novo histograma bidimensional
contendo 100 faixas, com somente o numero original (2D) de pontos de dados. Este
histograma, mostrado a direita da Figura 17, contém muitas faixas vazias, e todas as outras
possuem valores muito baixos. Na média, existem somente 100/100 = 1 medida por faixa.
Como pode ser visto, quanto mais caracteristicas sdo extraidas, maior serd a imprecisao da

estimativa da distribuicao multivariavel.
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Figura 17 — Um exemplo que mostra como se reduz a exatiddao da estimativa da distribui¢do
quando da passagem do espago de dimensionalidade 1-D para 2-D. Para cada caracteristica,

100 amostras foram desenhadas dos dados distribuidos.

Para fins de classifica¢do, onde texturas desconhecidas deverdo ser atribuidas a uma
das diversas classes, ¢ de primordial importancia a correta estimativa das caracteristicas de
distribuigdo das classes condicionadas. E desejado se extrair somente um minimo numero de
caracteristicas secundarias “Uteis” (onde “Uteis” significa caracteristicas cujas distribui¢des de
suas classes condicionadas possuem diferencas estatisticas entre as mesmas), sendo que,
usualmente ndo ¢ conhecida a principio quais caracteristicas sdo uteis. Uma pratica muito
usada ¢ a de se extrair um grande niimero de caracteristicas secundarias e reduzir o espaco de
caracteristicas, utilizando-se uma analise de discriminantes e técnicas de selecdo de
caracteristicas, como vistas na se¢ao 2.6. Isto permite uma melhor estimativa da verdadeira
distribuicdo das caracteristicas de cada classe, baseada nos dados de treinamento disponiveis.

A Redugao da dimensdo do conjunto de caracteristicas, geralmente envolve a remog¢ao
daquelas que sdo redundantes para o processo de classificagdo. Este processo ¢ efetuado pela
remo¢ao das caracteristicas altamente relacionadas, as quais fornecem muito pouca
informagdo extra e pela remocdo das caracteristicas cujo poder de discriminacdo ¢ muito

baixo.
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O angulo de orientagdo 0 possui significincia em alguns casos especificos de matriz de
co-ocorréncia, como a discriminagdo de areas urbanas. Geralmente alguns autores utilizam a
média ou a soma dos valores desses pardmetros, que geralmente sdo calculados para 6 = 0°,
45°, 90°, 135°. Nesse trabalho foi utilizada uma técnica para aproveitar somente as
componentes dos angulos que possuem uma certa relevancia na classificagao das texturas
envolvidas, com a utilizagdo das componentes principais — PCA (se¢do 2.4.1) dos angulos.

A redu¢do do conjunto de dados se justifica pela quantidade de valores redundantes,
presentes em alguns dos 4 angulos espaciais, calculados para cada fungdo. Como exemplo,
pode ser visto na Figura 18, a funcao de densidade de probabilidade (pdf) do parametro F3 -
Homogeneidade, aplicada a uma imagem de teste. Claramente pode ser observado, que os
dados para os angulos de 45°, 90° e 135° possuem pdf’s bastante semelhantes, possuindo
assim redundancia de informagdo, que pode ser eliminada pela aplicagdo de PCA em todos os
angulos espaciais, produzindo assim duas componentes (nesse caso especifico — PCAI e

PCA2) fracamente nao relacionadas, ver Figura 19.

D1 i ak

Figura 18 — Fungdo de densidade de probabilidade (pdf) do parametro F3 - Homogeneidade,

com quatro angulos de orientagao 0, aplicada a uma imagem de teste.
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Figura 19 - Aplicacdo de PCA a pdf da fun¢do Homogeneidade — parametro F3 obtida com

quatro angulos de orientacdo 0 da imagem de teste.

Além disso, o método usado por muitos autores, consiste em se retirar & média ou a
soma das caracteristicas de GLCM desses angulos o que pode provocar a perda de
informagdes importantes quando da analise total dos dados, podendo uma caracteristica de um
angulo que possibilita uma o6tima classificacdo ser perdida devido a sobreposi¢do de outras
que nao possuem poder discriminatdrio. Isso pode ser melhor visualizado por intermédio da
Figura 20(a) e (b) que mostram as pdf’s dos parametros de GLCM espaciais correspondentes
a funcdo Entropia (F2) com angulos 0° e 45° aplicadas a uma imagem de teste. Claramente
pode ser observado que essa fungdo — F2, para esses angulos possui alto poder discriminatdrio
das classes envolvidas na imagem de teste, caracteristica essa que pode ser perdida caso se
faca a soma ou a média desses parametros, resultando com isso um baixo poder

discriminatorio total.
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Figura 20 — Fungdo de densidade de probabilidade dos parametros espaciais de GLCM
correspondentes ao angulo 6 = 0° (a) e 6 = 45° (b) da funcdo entropia, aplicada a uma

imagem de teste.

De outra forma, determinadas fungdes de GLCM ndo sdo muito influenciadas pelo
angulo 0 em determinadas texturas, podendo nesses casos ter seus pardmetros somados ou
retiradas a média, conforme citado por muitos autores. Ver Figura 21 que mostra a pdf da
funcdo energia, para o angulo 0 = 0°, 45°, 90° e 135°. Todos os angulos forneceram a mesma
pdf para a imagem de teste utilizada. Nesse caso a aplicagdo da PCA ira resultar em somente
uma componente, evitando com isso calculos computacionais desnecessarios e reducao do

numero de entradas da rede neural de classificacao.

08, JOPTPREREE

Figura 21 — Fungdo densidade de probabilidade dos parametros espaciais de GLCM
correspondentes ao angulo 6 = 0°, 45°, 90° e 135° da fung¢do energia, aplicada a uma imagem

de teste.
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Caracteristicas de GLCM tém sido extensivamente usadas para classificagdo de texturas
em diversas aplicacdes. Conners et al. (1984) usaram caracteristicas de GLCM para
segmentacdo de areas urbanas em imagens de satélite de alta defini¢do; Schwartz (2003)
utilizou para classificagdo de terrenos; Marceau et al. (1990) para classificacdo de cobertura
da terra em imagens SPOT; Barber & LeDrew (1991) utilizaram para procura de blocos de
gelo no mar; Bin Tian et al. (1999) utilizaram para classificacao de nuvens e Walker (1979)
utilizou GLCM para classificacdo automatica de cancer em células.

Em Haralick et al. (1973), foram utilizadas caracteristicas extraidas de matriz de co-
ocorréncia para classificagdo de terrenos. As caracteristicas que eles utilizaram foram as
relacionadas com as texturas especificas do trabalho desenvolvido. Eles obtiveram uma taxa
de acerto entre 80-90% para diferentes tipos de conjuntos de dados. Embora eles tenham
usado somente algumas das caracteristicas, listadas na Tabela 1, e ndo tenham usado o mesmo
tipo de algoritmo para classificacdo, em todos os conjuntos de dados, pode ser concluido que
caracteristicas extraidas de matrizes de co-ocorréncia possuem bom desempenho, em
distinguir diferentes tipos de classes de textura, para varios tipos de imagens.

Estudos comparando o desempenho de caracteristicas extraidas de GLCM com outras
técnicas de andlise de textura mostraram que GLCM ¢ um dos métodos mais eficientes para
classificagdo geral utilizando texturas, (Conners et al., 1984 ¢ Chen, Nixon & Thomas, 1995).
Unser (1986), e Ojala, Pietikainen, & Harwood (1996) concluiram, que outros métodos, como
modelos de Campos Aleatorios de Markov, (Chellappa & Khotanzad, 1982), podem ser
superiores a GLCM em alguns casos restritos, mas falham quando aplicados a problemas mais

gerais envolvendo texturas.

3.3 Distribuicao Estatistica de Formas Geométricas - SGF

Recentemente, alguns autores como Chen, Nixon & Thomas (1995) tem proposto um
novo conjunto de 16 caracteristicas para classificagdo com texturas, método este denominado
Distribuigdo Estatistica de Formas Geométricas — SGF (““Statistical Geometric Features”),
cujas propriedades mais significativas sao:

e permite uma melhor taxa de classificacdo que outros métodos usualmente utilizados —

como GLCM e Transformada de Fourier (“Fourier Power Spectral Method”) Liu &

Jernigan 1990;
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e areducdo de desempenho na classificagdo com o uso de SGF pelo aumento do numero
de classes de texturas ¢ menor do que com os outros métodos;

e o desempenho de SGF ndo se altera com a adi¢do de ruido.

Esse método consiste em decompor, em varios niveis, uma imagem texturizada em escala
de cinza em uma seqiiéncia de imagens binarias'®. Algumas propriedades das regides da
imagem (frente e fundo) de cada imagem bindria sdo entdo mensuradas e um numero de
parametros estatisticos, baseados em propriedades geométricas, sdo extraidos.

Os métodos de Chen e outros foram baseados na sele¢do do numero de regides
conectadas e irregularidades mensuradas entre duas regides distintas. Sendo as 16
caracteristicas mencionadas, obtidas pela multiplicacdo dessas propriedades por 2 (regides de
frente e fundo da imagem) e logo a seguir pela multiplicagdo por 4 (parametros estatisticos).
Existem muitas outras formas possiveis de extragdo das propriedades estatisticas em imagens

binarias, de forma a maximizar o desempenho em um conjunto de texturas em particular.

3.3.1 Algoritmo da Distribuicdo Estatistica de Formas Geométricas

Uma imagem em escala de cinza pode ser modelada em um dominio D — Z*, de N,
niveis de cinza, como uma funcdo em duas dimensdes |:D —> G, onde G ={l,..., Ng}. (0]

algoritmo SGF ¢ dado por:

Passol — Uma seqiiéncia de imagens binarias |, (X, Y;7) ¢é produzida a partir de 1(X,y) pelo
limiar de cada nivel de intensidade discreta 7 € {1,2,...,N } . Cada imagem binaria 1,(X,y;7) ¢

obtida por:
lse I(X,y)=>1;
(X, y;7) = (€))

0 caso contrario,

O mapeamento do espago da imagem discreta em escala de cinza para o espago binario
¢ uma funcdo bijetiva (“um-para-um” e “sobre”). Onde “um-para-um” significa que cada

ponto distinto no espago da imagem |, ¢ mapeado para uma imagem binaria distinta

'® Imagens constituidas de planos de bits.
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I,(X,y;7). O termo “sobre” significa que cada possivel ponto no espago |, (X,Yy;7)€é uma
imagem de um ponto em |. Nao h4 perda de informagdo quando da representacdo de uma
imagem em escala de cinza em uma seqiiéncia de imagens binarias,porque sempre podemos

recuperar a imagem original com:

1Y) =3 1, (x, ) = (X, y) € D. (10)

7=l

Para cada imagem binaria I, (X,Y;7), um grupo de pixels de valor 1 ¢ definido como uma

regido 4-conectada (mais detalhes sdo mostrados no Apéndice C), se, para todos os pixels no
grupo, cada pixel possui pelo menos um vizinho 4-conectado dentro do grupo. Grupos de

pixels de valor 0 s@o definidos de forma similar.

Passo 2 — Uma propriedade geométrica ¢ mensurada para cada regido 4-conectada em cada
imagem bindria. S3o entdo tomadas a media ou a soma dessas medidas para todas as regides
de valor 1 e de valor 0 em cada limiar, de forma a obter um par de propriedades geométricas

y(r)> Yo(r) cOmoO fungdes do limiar 7 .

Passo 3 — Varias medidas estatisticas que caracterizam as distribui¢cdes de g(z) para todos os

valores de 7, sdo entdo computadas. Essas estatisticas sdo entdo utilizadas para classificacao

das texturas.

Foram utilizadas por Chen et al, dois conjuntos de propriedades geométricas. Sendo a
primeira uma simples contagem do nimero de regides conectadas:

NC, (r) = niimero de regides 4-conectadas de valor 1 (11)

NC,(7) = ntimero de regides 4-conectadas de valor 0 (12)

A segunda, uma media do tamanho das regides, das irregularidades ou ndo-circularidade

das regides, definida como:
NC, (¢
> " IRGL, (7).NOP, (r)

> " NOP, (7)

j=1

TRGL,(7) = (13)
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> " IRGL, (r).NOP, (z)

j=1

TRG =
R e

(14)

onde o indice j € a j-ézima regido 4-conectada, NOP,(7) ¢ o numero de pixels na j-¢zima

regido de nivel 7, e IRGL;(7) ¢ a irregularidade ou ndo-circularidade de cada regido dada

por:
1 nax - —X)? - —V)?
ReL YT V0 =0 (3, -Y) -1, (15)
IR
onde,
DX 2
7: icR ’7: ieR (16)

R IRI

R ¢ o conjunto de todos os indices de pixels na regido, ¢ |R| ¢ a cardinalidade, ou niimero de
indices no conjunto R. As caracteristicas dessas medidas sdo vistas no Apéndice C.

As quatro funcdes de nivel de limiar 7 definidas acima

(NC,(7),NC,(7), IRGL,(7),IRGL,(7r)) representam distribuicdes estatisticas. Podendo ser

caracterizadas por:

valor maximo =2 g(7), (17)
valor médio = — > g(), (18)
N, 19
amostragem da média= 1 Z r.g(r) (19)
29T T
amostragem do desvio padrao (D.P.)= \/ﬁ z (r —amostragem da média)>.g(7), (20)
g(7) =

onde g(7r)¢ uma das quatro fungdes caracteristicas. Todas essas fun¢des ddo um total de 16

caracteristicas baseadas nas estatisticas das propriedades geométricas da imagem.
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De acordo com diferentes niveis de limiarz escolhidos e também do nivel de
quantizacdo da imagem em escala de cinza, ver Figura 22, varias imagens binarias podem ser

geradas e utilizadas nas fungdes descritas acima.

Figura 22 — Exemplo de imagens binarias, produzidas com diferentes niveis de limiar

7 aplicadas a duas imagens em 256 niveis de cinza, resultando em 7 imagens bindrias.

48



Capitulo 4

Redes Neurais para Classificacao

4.1 Introducéo

Um dos ramos da inteligéncia artificial que mais se desenvolveu ultimamente ¢ o de
redes neurais (RNAs). Isso se deve a capacidade de ndo se preciso fazer suposi¢cdes mais
delicadas a respeito da distribuicio dos dados de entrada do que métodos estatisticos
tradicionais, ou seja, o seu uso nio requer nenhum conhecimento prévio sobre a distribuicao
estatistica dos dados a serem analisados, além de sua capacidade de formar fronteiras de
decisdo altamente ndo-lineares no espaco de caracteristicas. Isso aliado a sua facilidade de
utilizagdo levou ao seu crescente uso, especialmente em situacdes de reconhecimento de
imagens.

O desempenho de uma rede neural depende significativamente de quao bem ¢ feito o
seu treinamento. Durante a fase de treinamento a rede neural “aprende” a reconhecer padrdes
presentes no conjunto de treinamento e baseado nesse conjunto constrdi regras que podem ser
utilizadas para determinar a natureza de dados desconhecidos.

Um neurdnio artificial € uma estrutura relativamente simples, que responde a estimulos
de outros neurdnios conectados a ele, ver Figura 23. Essa arquitetura da as redes neurais
caracteristicas marcantes de intenso paralelismo e robustez, (Cordeiro, 2002).

Na maioria das aplicacdes de RP usando-se redes neurais, sdo estabelecidas conexdes
entre os valores de todas as caracteristicas que definem os padrdes com camadas
intermediarias de neurdnios e a todas as classes objetivos que sdo consideradas como a

camada de saida.
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Figura 23 - Representagdo artificial de um neuronio natural. As entradas x1, x2,...,xn,
representam os sinais vindos de outros n neurdnios. Os pesos wkl, wk2,...,wkn representam
0s pesos sinapticos das conexdes entre os neuronios da camada anterior ¢ da camada k. Uma

entrada de polarizagdo (bias) ¢ o limiar para a ativagdo do neuronio.

O treinamento da rede ¢ realizado corrigindo os pesos nas conexdes para estabelecer-se
as relacdes entre as caracteristicas e classes que promovam a melhor discriminacdo possivel
entre os padrdes de classes diferentes. Assim, ao ser apresentado a rede um novo padrao, esta
indicard a classe que o representa melhor na camada de saida, (Artur, 1999).

Grande parte do trabalho de quem faz uso de uma rede neural estd em determinar a
arquitetura a ser utilizada na rede, e a defini¢do dos pardmetros inerentes as redes, como a
taxa de aprendizado, que influencia no seu tempo de treinamento. Nao existem regras claras
de forma a construir uma rede neural, somente heuristicas de forma a guiar os usuarios na
escolha do tipo e dos parametros das redes.

Virios tipos de arquiteturas de redes neurais tem sido utilizadas para a classificagao de
imagens, incluindo as redes multicamadas (MLP — Multi-Layer Perceptron) com algoritmo de
aprendizagem backpropagation, a rede LVQ (Learning Vector Quantization), os mapas
topoldgicos de Kohonen (SOM - Self-Organizing Map), e mais recentemente a rede de fungao
de base radial (RBF — Radial Basis Function) e sua varia¢do a rede probabilistica (PNN —

Probabilistic Neural Network).
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4.2 Rede Neural Multicamadas

As redes MLPs tém sido aplicadas com sucesso em uma variedade de 4areas,
desempenhando tarefas tais como: classificagdo de padrdes (reconhecimento), controle e
processamento de sinais. Uma RNA do tipo MLP ¢ constituida por um conjunto de nds fonte,
os quais formam a camada de entrada da rede (input layer), uma ou mais camadas escondidas
(hidden layers) e uma camada de saida (output layer). Com excegdo da camada de entrada,
todas as outras camadas sdo constituidas por neurdnios e, portanto, apresentam capacidade
computacional.

A Figura 24 mostra a arquitetura de uma rede neural MLP com uma camada de entrada,

duas camadas escondidas e uma camada de saida.

Sinais
de entrada

Figura 24 — Arquitetura de uma rede neural MLP com duas camadas escondidas.

Uma rede MLP ¢ uma rede progressiva (feedforward), ou seja, as saidas dos neuronios
em qualquer camada particular se conectam unicamente as entradas dos neurdnios da camada
seguinte, sem a presen¢a de lacos de realimentagdo. Conseqiientemente, o sinal de entrada se
propaga através da rede, camada a camada, em um sentido progressivo.

A rede pode ser completamente conectada, caso em que cada n6 (computacional ou nio)
em uma camada ¢ conectado a todos os outros nos da camada adjacente. De forma alternativa,
uma rede MLP pode ser parcialmente conectada, caso em que algumas sinapses poderdo estar

faltando. Neste estudo, no entanto, consideraremos apenas MLPs completamente conectados.
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O numero de nés fonte na camada de entrada da rede ¢é determinado pela
dimensionalidade do espago de observacdo, que ¢ responsavel pela geracdo dos sinais de
entrada. O niimero de neur6nios na camada de saida ¢ determinado pela dimensionalidade
requerida da resposta desejada. Assim, o projeto de uma rede MLP requer a consideracdo de
trés aspectos:

1. A determinacao do nimero de camadas escondidas;
2. A determinagao do nimero de neurdnios em cada uma das camadas escondidas;
3. A especificagdo dos pesos sinapticos que interconectam os neurdnios nas diferentes

camadas da rede.

Os aspectos 1 e 2 determinam a complexidade do modelo de RNA escolhido e,
infelizmente, ndo ha regras determinadas para tal especificacdo. A func¢do das camadas
escondidas em uma RNA ¢ a de influir na relag@o entrada-saida da rede de uma forma ampla.
Uma RNA com uma ou mais camadas escondidas ¢ apta a extrair as estatisticas de ordem
superior de algum desconhecido processo aleatério subjacente, responsavel pelo
"comportamento" dos dados de entrada, processo sobre o qual a rede estd tentando adquirir
conhecimento. A RNA adquire uma perspectiva global do processo aleatoério, apesar de sua
conectividade local, em virtude do conjunto adicional de pesos sinapticos e da dimensdo
adicional de interacdes neurais proporcionada pelas camadas escondidas.

O aspecto 3 envolve a utilizagdo de algoritmos de treino supervisionados. As RNAs MLPs
tém sido aplicadas na solucdo de diversos e dificeis problemas através da utilizacdo de tais
algoritmos. O algoritmo de treino quase universalmente utilizado para tanto ¢ o algoritmo de

retro-propagacao do erro, conhecido na literatura como backpropagation.

Uma rede MLP apresenta trés caracteristicas distintas, de cuja combina¢do com a
habilidade de aprender através da experiéncia (através do treinamento), deriva sua capacidade
computacional:

1. O modelo de cada neurénio do MLP inclui uma fun¢ao de ativacao nado-linear. Uma

forma comumente utilizada de ndo-linearidade que satisfaz este requisito ¢ a nao-

linearidade sigmoidal definida pela funcao logistica:

1
ltexp(-v))’

21)

Yj
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onde V; € o potencial de ativagdo (isto €, a soma ponderada de todas as entradas sindpticas

mais a polariza¢do) do neurdnio j, e Y; € a saida do neurdnio.

2. O MLP contém uma ou mais camadas de neurdnios escondidos que ndo sdo parte da
camada de entrada ou da camada de saida da rede. Estes neurdnios escondidos
possibilitam que a rede aprenda tarefas complexas, extraindo progressivamente mais
caracteristicas significativas dos padroes de entrada (vetores de entrada).

3. A rede MLP exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede.
Uma mudanga na conectividade da rede requer uma mudanga na populagdo de

conexdes sindpticas, ou pesos sindpticos.

Estas mesmas caracteristicas, entretanto, sdao também responsaveis pelas dificuldades
encontradas na andlise de tais redes. Por exemplo, a presenca das ndo-linearidades
distribuidas e a alta conectividade tornam dificil a andlise tedrica das redes MLPs. Em uma
rede MLP, o conhecimento aprendido sobre o ambiente ¢ representado pelos valores
assumidos pelos pesos sinapticos da rede. A natureza distribuida deste conhecimento ao longo
da rede a torna de dificil interpretacdo. Além disso, o uso de neurdnios escondidos torna o
processo de aprendizado mais dificil de ser "visualizado" na estrutura da rede. Mais

informagdes podem ser obtidas em Sing-Tze-Bow (2002).

4.3 Rede Neural de Funcao de Base Radial

A determinacdo de uma funcdo de base radial usada como fun¢do de transferéncia,
aplicada aos neuronios escondidos de uma RBF, ¢ o fator primordialmente inovador desta
arquitetura de RNA, ilustrada na Figura 25. A utilizagdo de uma RBF favorece o processo de
classificacdo, uma vez que nenhuma forma de distribui¢do de probabilidade ¢ assumida para o
conjunto de dados e a designagdo de um pixel a uma classe ¢ realizada através da
consideragao, simultanea, dos efeitos de todas as bases radiais que identificam as classes sob

estudo.
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Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida

Figura 25 — Arquitetura basica de uma RBF

e aprimeira camada ¢ constituida por n entradas (Xi, i =1, ..., n);

e asegunda, por M neurdnios escondidos associados a M centros, hj(j =1, ..., m), e

e aterceira, uma camada constituida por p neurdnios de saida yk (k=1,...,p).

As funcdes de base radial (fungdes de transferéncia da segunda camada) aplicadas aos M
centros, hj, sdo normalmente, fungdes Gaussianas, cujos resultados alimentam a camada de p
neurdnios de saida. Segundo Bishop (1995), a fungdo Gaussiana, ndo normalizada, calculada

para cada uma das n entradas, pode ser obtida por:

2
”Xin -h ”
2 b

gj

P(X;,) = exp| — (22)

onde Xx; ¢ o n-¢zimo vetor de entrada p-dimensional que alimenta o neur6nio j, com
n=1,...,N; h; € o vetor correspondente ao j-ézimo centro p-dimensional, definido no periodo

de treinamento, com j=1, 2,...M e sz ¢ a variancia presente neste j-ézimo centro (o desvio

padrdo define o campo receptivo de cada centro; Gaussiana s6 apresentara resultados
significativos para entradas inclusas neste campo receptivo).

A camada de saida em uma RBF tem como principal func¢do reduzir a dimensionalidade
de classes existentes na camada escondida. A partir dessa caracteristica, a RBF possibilita que
pixels representando uma determinada classe, mas que apresentem variagdes nos niveis de

cinza, possam ser classificadas corretamente. A fun¢do de transferéncia normalmente
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utilizada na camada de saida é a funcdo identidade. A utilizagdo dessa funcdo é muito
importante uma vez que permite obtermos os pesos de forma direta, Bishop (1995).

O treinamento de uma RBF ¢ hibrido e ocorre em duas etapas. Na primeira etapa, os
pesos sdo treinados de forma ndo supervisionada e na segunda, os pesos sdo obtidos através
de um processo supervisionado. De forma geral, o aprendizado dos pesos na primeira etapa

exige grande esforco computacional devido ao elevado ntimero de operagdes requeridas.

4.3.1 Rede Neural Probabilistica - PNN

Dados provenientes de imagens naturais, geralmente nao possuem distribuicao
estatistica normal, ocasionando com isso dificuldades na determinacao de sua distribui¢ao
caracteristica. O sucesso de qualquer andlise recai sobre a habilidade em se aproximar sua
distribuicdo real. Distribui¢cdes gaussianas multivariaveis podem apresentar falhas ao capturar
os detalhes de uma classe que possui um nimero de agrupamentos distintos no seu espago
amostral. Nesse caso, um Modelo de Mistura Gaussiana'’ (Gaussian Mixture Model - GMM)
pode ser uma escolha apropriada para uma correta classificacdo, (Raghu e Yegnanarayana,
1998).

A determinacao de um modelo de mistura consiste em estimar os parametros € os pesos
de cada componente. Um algoritmo de maximiza¢do chamado ““expectation-maximization
(EM)” tem sido muito utilizado no calculo computacional da estimativa em se estimar a
probabilidade maxima dos paradmetros, levando-se em consideragdo os dados de forma
incompleta, (Dempster, 1977). Esta aproximagdo ¢ geralmente muito complexa e requer um
grande calculo computacional. Alternativamente, métodos baseados em redes neurais
artificiais sdo mais apropriados para o calculo do modelo de misturas dos parametros
envolvidos, sendo possivel capturar este modelo utilizando-se uma rede PNN, (Donald, 1990).

A rede neural probabilistica ¢ uma extensdo da rede RBF, quando uma entrada ¢
apresentada, a primeira camada computa a distdncia do vetor de entrada aos vetores de
treinamento, produzindo um vetor cujos elementos indicam a distancia do vetor de entrada
para os vetores de treinamento (classes). A segunda camada soma a contribui¢do da entrada
para cada classe, produzindo em sua saida um vetor de probabilidades. Finalmente, uma
funcdo de transferéncia competitiva encontra a classe com maior probabilidade de representar

o vetor de entrada, mais detalhes podem ser vistos no Apéndice B.

'” Modelo cujas variaveis independentes sio fragdes de um total.
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Um classificador PNN possui uma relativa facilidade de implementagao e treinamento,
tornando-o ideal para um sistema automatizado de classificacao.

As redes neurais artificiais do tipo PNN sdo estruturas de rede que, usando campos
receptores locais, executam fun¢des de mapeamento. Treinar este tipo de rede corresponde a
encontrar uma superficie em um espago multidimensional que prové aos dados de treinamento
o melhor ajuste do ponto de vista estatistico.

Trabalhos realizados com esse tipo de rede incluem os de Nishida e Bastos (1998),

Raghu e Yegnanarayana (1998) e Yiu et al. (1999).

4.4 Metodologia de Construcao das Redes Neurais Utilizadas

Segundo Tatibana & Kaetsu, deve-se utilizar alguns procedimentos, ou passos, na
constru¢do das rede neurais, permitindo com isso um melhor aproveitamento das técnicas

utilizadas. Esses procedimentos sdo descritos da seguinte forma:

4.4.1 Coleta de Dados e Separacdo em Conjuntos

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes neurais artificiais sdo
a coleta de dados relativos ao problema e a sua separacdo em um conjunto de treinamento e
um conjunto de testes. Esta tarefa requer uma andalise cuidadosa sobre o problema para
minimizar ambigiliidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados devem ser
significativos e cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as
operagdes normais ou rotineiras, mas também as excec¢des e as condigdes nos limites do
dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de
treinamento, que serdo utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que serdo
utilizados para verificar o desempenho sob condigdes reais de utilizacdo. Além dessa divisao,
pode-se usar também uma subdivisao do conjunto de treinamento, criando um conjunto de
validacdo, utilizado para verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de
generalizacdo durante o treinamento, ¢ podendo ser empregado como critério de parada do

treinamento.
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Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo geralmente colocados em ordem
aleatdria para prevencao de tendéncias associadas a ordem de apresentagao dos dados. Além
disso, pode ser necessario pré-processar estes dados, através de normalizagdes,
escalonamentos e conversdes de formato para tornd-los mais apropriados a sua utilizagdo na

rede.

4.4.2 Configuracéo da rede

O terceiro passo ¢ a defini¢do da configuracdo da rede, que pode ser dividido em trés etapas:
1. Selegao do paradigma neural apropriado a aplicacao.
2. Determinacdo da topologia da rede a ser utilizada - o nimero de camadas, o nimero
de unidades em cada camada, etc.
3. Determinagdo de parametros do algoritmo de treinamento e fungdes de ativagdo. Este
passo tem um grande impacto no desempenho do sistema resultante.
Existem metodologias, "dicas" e "truques" na conducdo destas tarefas. Normalmente estas
escolhas sdo feitas de forma empirica. A definicdo da configuragcdo de redes neurais ¢ ainda

considerada uma arte, que requer grande experiéncia dos projetistas.

4.4.3 Treinamento

O quarto passo ¢ o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo de treinamento
escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante considerar, nesta fase, alguns
aspectos tais como a inicializagao da rede, o modo de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo
necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo
numeros aleatorios uniformemente distribuidos, em um intervalo definido. A escolha errada
destes pesos pode levar a uma saturagao prematura.

Quanto ao modo de treinamento, na pratica ¢ mais utilizado o modo padrdo devido ao
menor armazenamento de dados, além de ser menos suscetivel ao problema de minimos
locais, devido a pesquisa de natureza estocastica que realiza. Por outro lado, no modo batch se

tem uma melhor estimativa do vetor gradiente, o que torna o treinamento mais estavel.
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Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duragdo, porém
sempre serd necessario utilizar algum critério de parada. O critério de parada do algoritmo
backpropagation ndo ¢ bem definido, e geralmente ¢ utilizado um numero maximo de ciclos.
Mas, devem ser considerados a taxa de erro médio por ciclo, e a capacidade de generalizagdo
da rede. Pode ocorrer que em um determinado instante do treinamento a generalizagdo
comece a degenerar, causando o problema de over-training, ou seja, a rede se especializa no
conjunto de dados do treinamento e perde a capacidade de generalizagao.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de
generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja, menor que um
erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e

capacidade de generalizagdo méaxima.

4.4.4 Teste

O quinto passo € o teste da rede. Durante esta fase o conjunto de teste ¢ utilizado para
determinar o desempenho da rede com dados que n3o foram previamente utilizados. O

desempenho da rede, medida nesta fase, ¢ uma boa indicagdo de seu desempenho real.
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Capitulo 5

Testes e Experimentos

5.1 Introducgéo

Este capitulo apresenta alguns resultados que mostram o desempenho das técnicas
propostas. Foram feitos experimentos com imagens reais € sintéticas, a saber: imagens de
texturas extraidas da biblioteca Mit’s VisTex (ver Apéndice D) e imagem de satélite.

A Figura 26 mostra em (a) trés imagens de teste (Plc, P2c, P3c) contendo diferentes
tipos de texturas, baseadas na biblioteca VisTex, enquanto em (b) podem ser vistas essas
mesmas imagens, agora denominadas P1, P2 e P3, em escala de cinza, obtidas pela
componente V (Value — valor) usando uma transformacdo do espago de cores RGB para o
HSV (ver se¢dao 2.3.2.1) . A imagem de sensoriamento remoto, representando uma parte da
cidade do Rio de Janeiro, ¢ mostrada na Figura 27, denominada de S1, obtida pelo satélite
Landsat 7, bandas espectrais 3, 4 e 5, registradas respectivamente pelos canais 3, 4 ¢ 5 do
sensor TM. A imagem recebeu um tratamento de contraste conforme visto na se¢ao 2.2, para
melhor visualizacdo. A imagem mostrada na Figura 27b, chamada de S2, representa a mesma
imagem de satélite em escala de cinza (componente V do espago de cores HSV), apos a
aplicacao da mesma transformacdo no espago de cores utilizada nas imagens sintéticas. Para
efeito de classificagcdo foram consideradas trés classes nessa imagem: agua, area construida e
vegetacao.

A Tabela 2 ilustra a quantidade de classes diferentes para cada imagem de teste.

O foco desse capitulo se concentra na comparacdo entre os métodos de extragdo de
caracteristicas de texturas com GLCM e SGF, como visto no Capitulo 3, embora os
experimentos utilizados nesse capitulo possuam outras vertentes. Sdo investigados também:
na secdo 5.2, o tipo de classificador que apresenta o melhor resultado, efetuando uma
comparag¢ao entre uma rede neural multicamadas - MLP e uma rede probabilistica — PNN.

Na comparacao dos diversos experimentos realizados foram utilizados os coeficientes
de Kappa obtidos das matrizes de erro das imagens classificadas.
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Na sec¢do 5.3 foram feitos varios testes para avaliagdo do método GLCM para extracao
de caracteristicas da imagem, com énfase na analise dos diversos tipos de fungdes
caracteristicas utilizadas em GLCM, se¢do 3.2.1.

A sec¢do 5.4 avalia o método SGF, na extracdo de caracteristicas, nas mesmas imagens
utilizadas na se¢do 5.3, para fins de comparagdo posterior.

A secdo 5.5 faz uma comparagao entre os métodos de extragdo de caracteristicas GLCM
e SGF expostos nas se¢des anteriores.

Finalmente na se¢do 5.6 sao feitos diversos teses com o uso de informagdes de cores das
imagens.

Todos os procedimentos necessarios para realizar os testes e experimentos para avaliar

as metodologias propostas foram programados utilizando o software Matlab.

P2c

(b) Pl P2 P3

Figura 26 — Imagens de teste construidas com a biblioteca VisTex, formadas pelas texturas:
Fabric.0009, Fabric.0014, Fabric.0016, Food.0000, Food.0005, Leaves.0003, Metal.0000,
Metal.0002, Metal.0004, Tile.0009. O conjunto (a) mostra as texturas coloridas enquanto que
no conjunto (b) sdo mostradas em escala de cinza. As imagens Plc, P1, P2c, P2 tem tamanho

200x200 pixels enquanto as imagens P3¢ e P3 possuem 500x500 pixels.
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(b) 2

Figura 27 — Imagem real de teste, representando uma parte da cidade do Rio de Janeiro,

tamanho 490 x 309 pixels, em (a) imagem original colorida e em (b) escala de cinza.

Fonte: Satélite Landsat 7, bandas espectrais 3, 4 ¢ 5, registradas respectivamente pelos canais

3,4 e 5 do sensor TM.

Tabela 2 - Numero de classes distintas das imagens de teste.

~ Imagem |N° classes
P1, Plc 4
P2, P2c 5
P3, P3c 9
S1, S2 3

5.2 Escolha do Classificador

E extenso o uso das redes MLP na abordagem de classificacio supervisionada, porém
recentemente outros trabalhos tem sido feitos com o uso das redes de base radial como a rede
neural de funcdo probabilistica — PNN.

Nesta secao ¢ analisado o desempenho de uma rede PNN em comparagdo com a rede
MLP, com os dados obtidos das imagens de teste ilustradas na Figura 26b.Serda demonstrado
que uma rede PNN produz um melhor resultado na classificacdo das imagens em andlise.

As redes PNN’s utilizadas, uma para cada imagem de teste, possuem 0s mesmos

numeros de entrada que as redes MLP’s utilizadas, uma camada escondida e uma quantidade
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de neurdnios de saida de acordo com o numero de classes de cada imagem de teste, ver se¢ao
4.2.1. Foram utilizados os mesmos conjuntos de treinamento para a rede PNN, sendo o
algoritmo de treino de uma rede PNN bastante trivial (passo Gnico), em comparag¢do com o de
uma rede MLP, isso torna o seu treinamento muito mais rapido.

Os testes foram realizados utilizando os dois métodos de extragdo de caracteristicas,
GLCM e SGF.

O teste com GLCM, foi realizado com a utilizacdo de seis pardmetros de textura, a
saber: energia, inércia, correlacdo, entropia, varidncia e homogeneidade (ver Tabela 1) e
esquema de quantiza¢do uniforme segundo a equacdo (2) em 16 niveis (Ng). O valor do
parametro d (distancia da GLCM) foi fixado em 1 e os angulos de orientagdo, 0, foram
escolhidos como 0°, 45°, 90° e 135°, tomando-se o valor médio dos valores dos angulos
escolhidos, de acordo com a equagao (6).

A utilizacdo de SGF seguiu os mesmos pardmetros da se¢do 5.4 com 16 fungdes
extraidas.

As redes neurais de duas camadas — MLP foram treinadas com o algoritmo de
aprendizado backpropagation. O ntimero m de entradas utilizadas foi fixado em seis para
GLCM e em 16 para SGF, de acordo com os parametros de cada método utilizado, enquanto
que o numero de saidas corresponde ao numero de classes da imagem a ser classificada. Da
mesma forma a rede neural PNN possui os mesmos parametros de entrada e saida.

Foram utilizados conjuntos de treinamento, teste e validacao obtidos de arquivos de
texturas que foram utilizados na constru¢do das imagens originais, ver Figura 26b, extraindo-
se desses arquivos parametros estatisticos de textura, com janelas em posi¢des aleatorias,
conforme ilustrado na Figura 28. Essa abordagem de extragdo do conjunto de treino ¢ util na
constru¢ao de um banco de texturas para segmentacdo de imagens.

Conforme descrito na secdo 4.4, todos os dados extraidos foram normalizados'® antes de
serem aplicados as redes neurais.

A Figura 29 mostra o esquema utilizado para os testes. Apos a extragdo de
caracteristicas de textura das imagens de teste, de acordo com o método (GLCM e SGF),
foram utilizadas para treinamento e classificacdo com as redes em analise (MLP e PNN)

sendo os resultados da classificacdo utilizados para avaliar as redes (Coeficiente de Kappa).

'8 Dados subtraidos da média do conjunto e divididos pelo desvio padrio.
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Sele¢do de janelas
aleatorias dentro de
cada arquivo de
textura da qual a
imagem € composta.

Arquivos

de texturas<

Figura 28 — Selegdo do conjunto de treino para aprendizado da rede neural utilizada para

classificagdo das imagens de teste.

Na interpretacdo da precisdo nas classificagdes, foi utilizado o coeficiente de Kappa
(Apéndice A), sendo coeficiente de concordancia de Kappa uma medida de precisdo para
classificagdo tematica que varia de 0 até 1.

Na Tabela 3 e na Figura 30 sdo mostradas uma comparacao, com o uso do coeficiente

Kappa, da classificacdo das imagens de teste, com a utilizacdo das redes neurais MLP e PNN.

IMAGEM
ORIGINAL

1l

X SGF y -
~ e e e e e [ -
EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS REDES IMAGENS
DE TEXTURA NEURAIS CLASSIFICADAS

Figura 29 — Esquema utilizado para os testes de escolha do tipo de rede neural.
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Tabela 3 — Comparagio dos classificadores neurais

—————
Imagem GLCM SGF
MLP | PNN | MLP | PNN
P 0,90 | 0,92 | 0,95 | 0,95
P2 0,81 | 0,83 | 0,86 | 0,88
P3 0,85 | 0,88 | 0,89 | 0,91
GLCM
0,95 -
0,9 -
e
0,8
0,75

Figura 30 — Comparagdo de desempenho dos classificadores neurais (MLP e PNN) nas

imagens de teste, com o uso de GLCM.

0,95 +

0,9 -

Kappa

0,85 ~

0,8

P1 P2 P3

Figura 31 - Compara¢do de desempenho dos classificadores neurais (MLP e PNN) nas

imagens de teste, com o uso de SGF.
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Devido ao melhor desempenho, tanto no nivel de classifica¢do, indice Kappa, quanto no
tempo de treinamento das redes (a rede PNN utiliza um algoritmo de passo Gnico, ao contrario
da rede MPL que utiliza o algoritmo, de varios passos, backpropagation), serd utilizada
somente a rede PNN para os demais experimentos. Deve ser ressaltado que o tempo de

treinamento das redes PNN foram bem inferiores ao das redes MLP utilizadas.

5.3 Avaliacéo e Testes com GLCM

Existem varios pardmetros importantes a considerar quando da utilizacdo de GLCM,
como por exemplo, o tamanho da regido a ser analisada — janela de amostragem, o nivel de
quantiza¢do de cinza da imagem (N, — ver sec¢do 2.2), o valor da distancia d e do angulo 6 da
matriz de co-ocorréncia. Outro fator importante se refere ao uso de cores na imagem.

O tamanho da janela de amostragem ¢ um fator critico, janelas grandes sdo necessarias
para capturar corretamente as caracteristicas das texturas sob andlise, de forma a aumentar a
descriminacdo entre as classes. Entretanto quanto maior a janela, maior podera ocorrer erros
de sobreposi¢ao entre duas ou mais regides no processo de classificacdo. A isso se chama
“cfeito de fronteira” (edge effect). Para se evitar esse efeito, deve-se reduzir a0 maximo o
tamanho da janela até o limite da correta separacdo entre classes, o que geralmente ocorre
para diferentes tipos de texturas. Outro problema envolvendo a correta selecao do tamanho da
janela, se refere aos diversos tipos de texturas em analise, devendo ser entdo ser estimada para
o grupo de texturas em analise. No presente trabalho o tamanho da janela foi estimado em 10
x 10 pixels, tamanho este calculado de forma empirica, o qual forneceram os melhores
resultados de classificacao.

O parametro d da GLCM nao ¢ tdo importante em muitas aplicagdes. Aplicando um
valor alto para esse parametro em texturas finas, resulta em valores da matriz de co-ocorréncia
que ndo capturam a correta informagdo da textura e vice-versa. Chen et al. (1992) utilizaram d
=1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 e mostrou que classificagdo com os valores d = 1, 2, 4, 8 sdo
praticamente equivalentes. Entretanto para valores altos a precisdo da classificacdo decresceu.
Ele também conclui que os melhores resultados foram obtidos com valores de d = 1, 2. Nesse
trabalho foi utilizado o valor de d = 1, devido aos tipos de texturas utilizadas, que sdo texturas
finas, alem disso, foi dada énfase ao numero de fungdes diferentes de GLCM (Tabela 1).
Resultados semelhantes foram apresentados por Conners et al. (1984), onde raramente sdo

utilizados valores maiores do que d = 1.
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O numero de niveis de cinza é um dos fatores que pode influenciar no calculo da
GLCM. A decisdo de quantos niveis utilizar ¢ uma decisao baseada nos tipos de texturas em
analise. Quanto maior o nivel de quantizag¢do (maior valor de Ny) mais informagdes a respeito
das texturas serdo extraidas, por outro lado haverd um custo significante da computagdo
envolvida nesse calculo. No presente trabalho a quantiza¢do uniforme em 16 niveis de cinza
(Ng = 16), segundo a equagdo (2), ver se¢do 2.2, foi a que apresentou melhores resultadas nas
imagens selecionadas para teste ver Figura 32.

Foram utilizadas medidas de orientagdo da matriz de co-ocorréncia, com a utilizagdo

dos angulos 0°, 45°, 90°, 135° e tomados os seus valores médios.

O Quantizag&o
0,9 -
g 0,85 | . 64
& 032
x 087 W16
0,75 -
0,7 A
P1 P2 P3

Figura 32 — Classificagdo das imagens de teste com diferentes niveis de quantizagio,

utilizando GLCM.

5.3.1 Reduzindo o Espaco de Entrada de GLCM

Com o uso da técnica de reducao da dimensao dos dados, a saber: PCA, ver se¢do 2.4.1,
pode-se melhorar o desempenho dos dados extraidos de GLCM, como demonstrado na se¢ao
3.2.1, aplicando-se PCA aos angulos espaciais.

Na Tabela 4 e na Figura 33 podem ser visualizados um aumento de desempenho na
classificagdo com o uso dessa técnica nas imagens de teste. Nessa analise foram utilizados
niveis de quantizagdo Ng = 16, distancia d = 1, varia¢do de 95% no calculo das componentes

principais e as fungdes de caracteristicas F1, F2, F3, F4, F5 e F8 ilustradas na Tabela 1.
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Tabela 4 — Desempenho da utilizagdo de PCA nos angulos de GLCM em compara¢do com o

uso de todos os angulos e a média deles, nas imagens de teste.

P1 P2 P3
M¢étodo N° pardmetros | Kappa | N° parametros | Kappa | N° parametros | Kappa
Todos os angulos 24 0,90 24 0,81 24 0,85
M¢édia dos angulos 6 0,87 6 0,79 6 0,83
PCA 15 0,90 18 0,81 13 0,85

m Média
Angulos
mPCA

Figura 33 - Comparagéo da utilizacdo de PCA nos angulos de GLCM e a média dos angulos

nas imagens de teste.

Pode ser observado que aplicando-se PCA, a qualidade da classificagdo ¢ igual a da
classificagdo com todos os parametros, e possui melhor desempenho que com a utilizagdo da
soma dos angulos da GLCM, além de reduzir o custo computacional envolvido.

Nas experiéncias realizadas anteriormente, foram utilizadas seis fungdes de GLCM, a saber,
{F1, F2, F3, F4, F5 ¢ F8} e seus respectivos angulos devidamente analisados com o uso de
PCA, porém existem muitas outras funcdes de GLCM que podem ser utilizadas na
classificacdo, ver Tabela 1, porém deseja-se extrair somente um numero minimo de
caracteristicas de texturas usando-se essas funcdes, conforme mencionado no Capitulo 3. Na
escolha desse um conjunto de caracteristicas 6timo, torna-se necessario um modo de mensurar
a capacidade desse conjunto em discriminar com bastante eficiéncia as classes de objetos
envolvidas. Na selecdo das melhores caracteristicas de textura, obtidas das matrizes de co-
ocorréncia, para o processo de escolha, foi construido um classificador, baseado em rede
neural probabilistica, para um conjunto reduzido de caracteristicas ¢ escolhidas aquelas que

produzem um melhor resultado em um conjunto separado de teste/validagdo, conforme visto
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na secdo 2.6. Nesta aproximagao, o conjunto de caracteristicas ¢ escolhido de forma a adaptar-
se ao classificador.

Uma vez definida a fun¢do de discriminagdo (a rede neural PNN), a ser utilizada para a
selegdo das melhores caracteristicas, dentre todas envolvidas, ¢ aplicado o algoritmo plus | —
take away r (se¢ao 2.6.2) para essa escolha, sendo computacionalmente satisfatorio para a
maioria das aplicagdes. Por essa razdo esse algoritmo foi escolhido para a selecao de
caracteristicas. A fung@o de discriminagdo foi construida a partir de um classificar que utiliza
uma rede neural PNN, do mesmo tipo utilizada no modulo classificador principal. O processo

descrito pode ser visualizado em etapas na Figura 32.

Na Tabela 5 sdo mostrados os resultados obtidos apos o uso do classificador proposto,
com o algoritmo de escolha, mostrando a quantidade de fungdes de GLCM selecionadas de
forma automatica para o grupo de texturas em analise. Pode ser visto que a escolha das
fungdes, pelo algoritmo de sele¢dao, que possuem maior poder discriminatério das texturas em
analise, possibilitou uma melhora de até 3,5% em comparacdo ao uso de muitas funcdes.

Na Tabela 6 sdo mostradas as funcdes selecionadas, pelo algoritmo, para a imagem de
teste P3, sendo essas funcdes as que melhores possibilitam (dentro da capacidade do
algoritmo) a correta classificagdo tematica da imagem.

A Tabela 7 mostra os resultados, em termos de coeficiente de Kappa, das imagens de
teste mostradas na Figura 26 e Figura 27, incluindo a utilizagao das imagens coloridas.

O resultado final da classificagdo pode ser visto na Figura 35 e na Figura 36 que

mostram as imagens resultantes com a aplicacdo da metodologia proposta.
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Tabela 5 — Resultados obtidos com a reducdo de fungdes de GLCM

N° parametros N° parametros
Imagem Kappa ] Kappa
(apos PCA) selecionados
P1 25 0,92 4 0,94
P2 36 0,83 21 0,86
P3 29 0,88 15 0,89

Tabela 6 — Parametros selecionados pelo algoritmo para a imagem de teste P3

Funcao

N° componentes
PCA

F3
F5
F6
F7
F8
F9
F13
F14
F21

2
3

[

N NN =

Tabela 7 — Resultado comparativo da classificagdo, segundo o método proposto, nas imagens

de teste.
Imagem Kappa
P1 0,94
P2 0,86
P3 0,89
S2 0,82
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Figura 35 — Resultado da classificagdo das imagens de teste P1, P2, P3, com a utilizagao do
método GLCM.

Figura 36 — Resultado da classificagdo, com trés classes tematicas, da imagem de teste S2,

com o uso de GLCM.

5.4 Avaliacdo e Testes com SGF

O processo de extragdo com SGF comega pela escolha do limiar de separagdo das
imagens, de forma a produzir um ntimero de planos binarios, de acordo com a equacao (10),
vista na se¢do 3.3. O nimero de regides de valores 1 e 0 em cada plano informa as medidas
geométricas.

O método utilizado neste trabalho usa somente 63 planos, ou imagens binarias, com
limiares T = 4, 8, 12,..., 252, de forma a reduzir custos computacionais, semelhantes
aproximacodes foram feitas por Chen et al. (1995) e Runnacles & Nixon (1996). A Figura 37
mostra algumas imagens de planos de bits, da imagem de teste P3, com valores de limiar T =

4, 12,24, 32, 44, 64, 96, 120, 196, 232.
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Ap6s a aplicacdo das formulas citadas na se¢do 3.3, sdo calculas as regioes 4-conectadas
das imagens de teste. Utilizando-se a mesma janela deslizante descrita em 5.2.1, com tamanho
de 10x10 pixels, teremos um total de 16 caracteristicas amostradas.

O classificar utilizado € a rede PNN de trés camadas, contento um total de 16 neurdnios
na camada de entrada (20 quando da utilizagdo de cores na classificacdo) ¢ a mesma
quantidade de neurdnios de saida quantas forem as classes da imagem de teste, ou seja, 3, 4, 5
ou 9 neurdnios. Os parametros extraidos das imagens de teste foram normalizados antes de
serem aplicados na rede neural, O processo descrito € mostrado na

Figura 38 e o resultado da classificagdo das imagens de teste mostradas na Figura 26 e
Figura 27 pode ser visto na Tabela 8 e as imagens resultantes da classificagdao na Figura 40 e

Figura 41.

Figura 37 — Planos de bits da imagem de teste P3 para valores de t =4, 12, 24, 32, 44, 64, 96,
120, 196, 232.

—
) ) s
2f(x) e
IMAGEM PLANOS CARACTERISTICAS IMAGEM
ORIGINAL DE BITs DE TEXTURA CLASSIFICAGCAO CLASSIFICADA

SGF

Figura 38 — Etapas do processo de classificagdo com o uso de SGF.
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Tabela 8 — Resultados da aplicagdo de SGF

Imagem Kappa
P1 0,95
P2 0,88
P3 0,91
S2 0,85

5.4.1 Reduzindo o Espaco de Entrada de SGF

A seguir foram realizados experimentos com o uso de PCA e o algoritmo de selegdo de
caracteristicas, exposto na se¢do anterior (ver também sec¢do 2.6.2), de forma a avaliar o uso
dos mesmos nos parametros extraidos das imagens de teste.

Ambos os testes foram realizados individualmente, de forma a verificar a eficiéncia de
cada um.

Na Tabela 9 podem ser visualizados os resultados com a aplicacdo de PCA, com

variagao de 95% no calculo das componentes principais, nos 16 parametros de SGF.

Tabela 9 — Utilizagao de PCA nos parametros de SGF

N° parametros
Imagem Kappa
(apos PCA)
Pl 10 0,95
P2 11 0,89
P3 14 0,91
S2 10 0,86

De forma semelhante descrita na se¢do 5.3.1 quando do uso de GLCM, foi utilizado o
algoritmo de selegdo plus | — take away r juntamente com a fungdo de discriminagdo (uma

rede neural PNN) de forma a selecionar os melhores pardmetros, dentre os 16 envolvidos.
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Os resultados sdo mostrados na Tabela 10 e na Figura 39 pode ser visto uma
comparacdo dos métodos de melhoria de desempenho, com a reducdo de parametros,
utilizando SGF.

De acordo com os experimentos o melhor resultado foi obtido com o uso do algoritmo
de selecao dos melhores parametros.

Os melhores resultados de classificagcdo podem ser vistos na Figura 40 e na Figura 41,
que mostram os resultados na classificacdo das imagens de teste, com o algoritmo de selecao

utilizado.

Tabela 10 — Resultados obtidos com a redugdo do espago de entrada com SGF

N° pardmetros
Imagem ) Kappa
selecionados
P1 8 0,95
P2 10 0,90
P3 12 0,91
S2 9 0,87

B Normal

OPCA

Kappa

Ml Algoritmo

P1 P2 P3 S2

Figura 39 — Comparagdo dos métodos de redugdo de dimensao dos parametros de SGF.
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Figura 40 — Resultado da classificagdo das imagens de teste P1, P2, P3, com a utilizagao do

método SGF e o algoritmo de selecao.

Figura 41 — Resultado da classificagdo, com trés classes tematicas, da imagem de teste S2

com o uso de SGF e o algoritmo de selegao.

5.5 Comparacédo dos Métodos GLCM e SGF

Nos experimentos de classifica¢do utilizados, SGF possui um desempenho superior a
GLCM com um erro de classificagdo de até¢ 6,1%. Os resultados das comparagdes entre os
métodos podem ser vistos na Tabela 11, e na Figura 42 que mostram os resultados

comparativos.
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Tabela 11 — Resultados comparativos (indice de Kappa) entre GLCM e SGF.

Meétodo
Imagem
GLCM | SGF
P1 0,94 | 0,95
P2 0,86 | 0,90
P3 0,89 | 0,91
S2 0,82 | 0,87

B GLCM
mE SGF

Figura 42 — Comparagao entre os métodos GLCM e SGF nas imagens de teste.

5.6 Uso de Cores

Neste trabalho optou-se pelo método de extragdo de informagdes de cores em separado
das informagdes de textura, conforme visto na se¢ao 2.3.2.1. As informacgdes de cores foram
extraidas de acordo com o método disposto na se¢@o 2.3.3. As imagens foram mapeadas para
o espaco de cores HSV e extraidas informagdes de média e desvio padrdo das informacgdes de
cromaticidade, componentes H (matiz) e S (saturacdo), das imagens e posteriormente
aplicadas ao classificador (rede neural probabilistica), juntamente com as informagdes de
textura, componente V (valor — intensidade), provenientes do método utilizado, seja GLCM

ou SGF. O processo descrito pode ser visto na Figura 43.
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Os resultados da utilizacdo de cores podem ser visualizados na Tabela 12 e na Figura
44, que mostram os resultados dos testes com GLCM e SGF. Resultados comparativos
mostram que utilizando informag¢des de cores consegue-se um melhor desempenho de
classificagdo de até 3,7% com o uso de GLCM e de até 2,3% com SGF.

As imagens mostradas na Figura 45 e Figura 46, representam a classificagdo, das
imagens de teste (Plc, P2c, P3c), com a utilizacdo dos métodos GLCM e SGF aplicadas ao
classificador PNN. Os resultados com a imagem de satélite S1, sdo mostrados na Figura 47 e
Figura 48, respectivamente para GLCM e SGF. A Tabela 11 mostra uma comparagdo, em

termos do indice de Kappa, entre os métodos utilizados.

- @) -

X, o

IMAGEM TRANSFORMACAO IMAGEM NO MEDIDAS
ORIGINAL DO ESPACO DE ESPACO DE DE COR
CORES CORES (H, S)

'

IMAGEM
MONOCROMATICA

IMAGENS
EXTRACAO DE CLASSIFICACAO CLASSIFICADAS
CARACTERISTICAS
DE TEXTURA

Figura 43 — Etapas do processo de classificagdo com o uso de cores.
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Tabela 12 — Resultados com o uso de informagdes de cores em GLCM e SGF.

Kappa
Imagem
GLCM | SGF
Plc 0,95 | 0,96
P2c 0,87 | 091
P3c 0,91 | 0,92
S1 0,85 | 0,89

0,95 -
0,9

Kappa

0,85 - m SGF
08 - .
0,75 -

EGLCM

Figura 44 - Comparagao entre os métodos GLCM e SGF com o uso de imagens coloridas.

Figura 45 — Resultado da classificagdo das imagens de teste Plc, P2c, P3¢, com a utilizagdo

do método GLCM.
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Figura 46 — Resultado da classificagdo das imagens de teste Plc, P2c, P3¢, com a utilizagdo

do método SGF.

Figura 47 — Resultado da classificagdo, com trés classes tematicas, da imagem de teste S1

com o uso de GLCM.

Figura 48 — Resultado da classificagdo, com trés classes tematicas, da imagem de teste S1,

com o uso de SGF.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho propde a avaliagio de duas metodologias para classificagao
supervisionada de imagens digitais baseadas em caracteristicas de textura. Nessa abordagem,
a textura ¢ descrita em termos de medidas estatisticas calculadas através de matrizes de co-
ocorréncia e descritores estatisticos de formas geométricas. Além disso, outras técnicas foram
avaliadas, como a utilizacdo de cores, no processo de classificagdo tematica das imagens
envolvidas e o uso de classificadores neurais, como a rede perceptron multicamadas e a rede
probabilistica.

GLCM tem demonstrado ser uma técnica de caracterizagdo de texturas ainda muito
eficiente, considerando texturas como uma distribui¢do estatistica de relacdes espaciais de
niveis de cinza em imagens. A quantiza¢gdo uniforme foi utilizada como um pré-
processamento necessario para o calculo das matrizes de co-ocorréncia. Métodos de selecao
de caracteristicas foram usados de forma a selecionar os melhores parametros obtidos com
GLCM de forma a evitar parametros redundantes.

O algoritmo de GLCM ¢ custoso em termos computacionais, durante a obtencdo das
matrizes e das diversas fungdes calculadas, o uso do discriminador proposto aliado ao
algoritmo de sele¢do permite uma reducdo no numero de fungdes de GLCM que possuem um
alto poder discriminatério das texturas em analise. Como resultado o uso dessa técnica
permite reduzir erros de classificagdo oriundos da utilizacdo de diversas funcdes com baixo
poder discriminatorio. Foi demonstrada essa melhoria de desempenho na comparacio do uso
de GLCM isolada e com o algoritmo de sele¢do. A aplicacdo desse método ndo esta limitada
ao uso de GLCM, podendo ser estendida para qualquer método de analise onde uma serie de
fun¢des de discriminagao necessitem ser escolhidas.

O conjunto de fungdes de distribuicao estatistica de formas geométricas representa um
novo método para caracterizagao de imagens baseadas em texturas, apresentando resultados
superiores em comparacdo com GLCM nas imagens utilizadas. Entretanto, o uso de SGF
embora superior a0 GLCM, nao apresentou desempenho muito significativo ao uso de GLCM

aliada ao algoritmo de selecdo proposto.
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Nas duas metodologias, optou-se por empregar a rede neural probabilistica, por
apresentar desempenho superior a da MLP, principalmente devido a uma melhor estimativa
de parametros das classes envolvidas e também ao menor tempo de treinamento, tempo esse
bastante inferior ao tempo de treinamento da MLP. Resultados semelhantes foram obtidos por
outros autores, citados nesse trabalho, utilizando esse tipo de rede neural para classificagdo de
imagens.

O uso de imagens coloridas aliadas as caracteristicas de texturas possibilita aumentar o
desempenho de classificagdo de imagens, embora o uso de texturas em imagens
monocromaticas tenha seu uso justificado quando da utilizagdo para classificagdo tematica de
imagens oriundas de radar.

Os resultados experimentais demonstraram o desempenho dos métodos citados,
permitindo sua aplicagdo em uma variedade de imagens, podendo ser utilizadas imagens
multiespectrais de sensoriamento remoto.

Como trabalho futuro, devido aos calculos computacionais custosos na extragdo das
caracteristicas de textura, a computacdo paralela aparece como uma alternativa viavel para a
obtencao do desempenho necessario para a solugdo desses problemas. Podendo-se através da
utilizagdo de clusters, ou com as novas tendéncias de utilizacdo de processadores multi-

nucleo, uma alternativa para a obtencao deste desempenho.
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Apéndice A

Fundamentacao Estatistica
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A.1 Analise de Componentes Principais (PCA - Principal Components Analysis)

As técnicas de analise multivariada tem como caracteristica comum a busca de
“parametros-resumo”, que sintetizem a relagcdo entre em determinado conjunto de varaveis.
Dentro deste espirito, a técnica dos componentes principais busca imprimir um tratamento
estatistico a um numero relativamente alto de varidveis heterogéneas, que possuam, porém,
um grau consideravel de aspectos comuns, isto €, com um elevado grau de correlagdo entre
si. Desta forma o que se busca ¢ condensar o conjunto inicial de muitas varidveis em um
numero bem menor e conseguir uma pequena perda de informacdes.

Em termos praticos o que temos € o processo que se segue. Através de p variaveis
originais, Xi, Xy, X3, ..., X, referentes a n pardmetros criam-se as variaveis Zi, Z,, Z3,...,Z,, 0S

componentes principais, por meio da seguinte combinacao linear:

Z =, X +a,X,+a;X;+..+3,X,

Z,=a, X +a, X, +a, X, +..+8,,X,

(A.1)
Zy=a; X +a, X, +a,; X, +..+3;,, X
Z,=a,X +a,X,+a,X;+..+3,X,
Sujeito a restri¢ao:
aj+a,+..+a, =1 (A.2)

Tem-se matematicamente que esta combinagdo linear procede a transformacdo ortogonal do
conjunto de varidveis originais correlacionadas em um novo conjunto de novas variaveis nao
correlacionadas. Importante destacar que as variaveis Z assim obtidas sdo capazes de, em
ordem decrescente, resumir a variacdo dos dados originais, de modo que alguns poucos
componentes sdo responsaveis pela maior parte da explicacdo total simplificando assim a
analise:

Var(Z,)=Var(Z,)>...2Var(Z,) (A.3)

Teoricamente o numero de componentes ¢ sempre igual ao numero de varidveis. O fato,
porem, € que se temos um conjunto bem selecionado de varidveis de andlise, a maioria das
novas variaveis Z; — os componentes principais — apresentam capacidade de explicagdo
negligivel, podendo ser entdo descartados, sem prejuizo da andlise. As varidncias de Z; sdo
obtidas a partir dos autovalores da matriz de covariancia ou de correlacdo das variaveis

originais. Os autovetores, associados a cada autovalor, ordenados, fornecem os coeficientes —
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a; — para a equagdo acima, dos componentes principais, sendo o primeiro componente
associado ao maior autovalor.
Os passos necessarios para o calculo das componentes principais pode ser descrito da
seguinte forma:
1. Codificam-se as varidveis em X, X, ....,X,, € procede-se a sua estandardizacdo para
que tenham media zero e variancia constante igual a 1;
2. Calcula-se a matriz C de covariincias, que corresponde a matriz de correlacdo, se as
variavelis estdo estandardizadas;
3. Encontra-se os autovalores — A1, A2, ..., Ap — € 0s correspondentes autovetores — a1, a2,
... ap— sendo que estes ultimos sdo os coeficientes do i-ésimo componente principal, e
os primeiros (eingenvalues) sdo a variancias dos mesmos;
4. Assume-se que apenas alguns poucos componentes Zi, dado o elevado montante da
variancia dos dados que estes explicam, devem ser tomados como suficientes para

orientar a analise satisfatoriamente.

A redugdo das variaveis a sua forma estandardizada consiste simplesmente em retirar a
média de cada observagdo de cada varidvel e em seguida dividir essa diferenca pelo
correspondente desvio padrao.

A defini¢ao a respeito do numero de componentes a serem escolhidos como objeto de
analise, cabe dizer que, cada trabalho que utilize o instrumental da analise de componentes
principais devera considerar com cuidado seus objetivos e as varidveis selecionadas para
realizar tal corte metodoldgico. De modo geral, pode-se considerar que ¢ desejavel que o
menor nimero de componentes explique a maior porcentagem da variancia dos dados.
Considerando que o sistema de equagdes expresso em (A.l), pode ser reescrito na forma
matricial como:

AX=1X (A4)

ou
(A-A1)=0 (A.5)

Onde:

A: matriz de coeficientes ajj
X: matriz das variaveis

I: matriz identidade

0: vetor coluna de zeros

A: autovalor ou raiz caracteristica (escalar).
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A matriz de correlagdo, considerando as variaveis normalizadas, é simétrica e assume a

seguinte forma:

1 C12 Clp
c, 1 ¢

= (A.6)
_Cpl sz...l |

Podemos obter os autovalores e autovetores da matriz C. O i-ésimo autovalor
corresponde a varidncia do i-ésimo componente principal: var (Zi) = Ai. Os autovetores,
obtidos através dos autovalores, correspondem aos pesos a serem dados as varidveis

explicativas no processo de transformacdo que gera os indices Z, (componentes principais).

Zi=a, X, +a, X, +a; X, +...+3, X (A7)

Cumpre destacar uma propriedade dos autovalores, qual seja, que a sua soma ¢ igual ao trago
da matriz de covariancia. Ou seja:

A+A+.+A,=C +C,+...4C, (A.8)

Dessa maneira, se cii ¢ a variancia de Xi e Ai ¢ a variancia de Zi, implica-se que o
somatorio das varidncias dos componentes principais ¢ igual ao somatorio das variancias das

variaveis originais.

A.2 Distancia entre Distribuicdes

Essas medidas sdo usadas para se determinar o poder de discriminagcdo das
caracteristicas de um conjunto de dados. Muitos métodos estatisticos foram propostos para o
uso em reconhecimento de padrdes, sendo os mais conhecidos os baseados no conhecimento
das fungdes de densidade de probabilidade conjunta entre classes.

As medidas de distancia de probabilidade utilizam a informagao total sobre a estrutura
das classes obtidas pelas densidades condicionais. A medida de distancia J, satisfaz a seguinte
condi¢do:

1. J =0 se as funcdes de densidade de probabilidade sdo iguais, p(X|®,);
2. J2>0;
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3. J obtém seu maximo quando as classes sdo disjuntas, isto ¢, quando

pP(X|@)=0e p(x|w,)#0.
Muitas medidas satisfazendo essas condigdes foram propostas. Considerando duas
distribui¢cdes sobrepostas com densidades condicionais P(X|@)e p(X|w,). O erro de
classificagao, e, ¢ dado por
e=+{1=[Ip(@ 10— p(e, |%)| pOOdx] (A.9)

A integral na equagdo acima,

3 =1 @, 1= ple, | )| PO (A.10)

¢ chamada de distancia variacional de Kolmogorov e possui importantes propriedades que
estdo diretamente relacionadas com o erro de classificagdo, mas pode ser usada para prover

limites sobre o erro. Trés dessas medidas sdo mostradas na Tabela A.1.

Tabela A.1 — Medidas de distancia de probabilidade

Medidas Forma matematica

Separacao da média L
m Zd(xi,yj),XiECUA;ijC()B

i=1 j=1

d qualquer distancia métrica

Chernoff J. = —logj P*(X|®)p'"* (x| ,)dx
Bhattacharyya J, = _1ogJ'(p(x| ®,)p(X| @,))* dx
Divergéncia

Jo =J.[p(x\ @) — P(X| wz)]log(p(x—ml)de
pP(x| @,)

Patrick-Fisher 3
‘JP = {j[ p(x | wl) P, — p(x | 0)2) pz]zdx}
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Uma das grandes desvantagens dos critérios envolvendo dependéncias de
probabilidade ¢ que se torna necessario estimar a funcao de densidade de probabilidade na
integracdo numérica. Isso restringe seu uso em muitas situacdes praticas. Entretanto, sob
certas suposi¢des sobre as formas das distribuicdes, as expressdes podem ser avaliadas
analiticamente.

Primeiramente podemos considerar uma forma paramétrica especifica para as

distribuicdes, chamada de distribui¢do normal, com medias z, e u, e matrizes de covariancia

2, e Z,. De acordo com essas suposigdes, as medidas de distancia podem ser descritas da

forma mostrada a seguir:

Chernoff

_ 3,
Jo=38(1=9) (1, = 1) [Z1 (11, — 14 +%log[%j (A.11)
121, |

onde X, =(1-5)X, +sZ, e s€[0,1]. Para s = 0,5 temos a distancia de Bhatttacharyya.

Bhattacharyya
_ DINE DY
‘]B:%(ﬂz_ﬂl)T[zl‘i_zz] l(ﬂz_ﬂ1)+%log{|l—2‘1] (A-IZ)
2(%,[1Z,
Divergéncia
Io =30t =) (] + 20ty — ) +THE T, + 22, 21} (A.13)

Patrick-Fisher

Jp=Q27) > D 2 ‘_% +|2%, ‘_% —2[%,+%, ’_% exp{_%(ﬂz — 1) (2, +Z) (14 _ﬂ1)}:| (A.14)
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Finalmente, se as matrizes de covariancia sdo iguais, X, =X, = X, as distancias Bhattacharyya

e divergéncia podem ser simplificadas para :
Ju :‘]D:SJB:(ﬂz_ﬂl)Tzil(ﬂz_ﬂl)a (A.15)

que recebe o nome de distancia de Mahalanobis.

Naturalmente as médias e as matrizes de covariancia ndo sdo conhecidas e precisam ser
estimadas do conjunto de treino disponivel.

As medidas de distancias de probabilidade podem ser estendidas para a forma

multivariada pela avaliagdo de todas as distancias de pares entre as classes,

J:ZZ pipjlij (A'16)

i=1 j=I

onde J; ¢ a medida escolhida das distancias medidas para as classes @, ¢ @, .

A.3 Coeficiente de Kappa

A literatura existente sobre a estimacdo do erro da classificagdo ¢ extensa e muitos
procedimentos sdo propostos. Freqiientemente, na pratica, os resultados sobre as amostras
usadas para treinamento e teste sdo expressos em uma forma tabular denominada matriz de
classificacdo (ou matriz de confusdo) que oferece a percentagem das amostras que foram
correta e incorretamente classificadas.

A matriz de confusdo de uma hipdtese oferece uma medida efetiva do modelo de
classificagdo, ao mostrar o numero de classificacdes corretas versus as classificacdes preditas
para cada classe, sobre um conjunto de exemplos T. A matriz de confusdo pode ser vista na

Figura A.2 e as classes sdo formadas de acordo com (A.17).

MC.Cp= Y [hx=c| (A.17)

{V(x,y)eT:y=C;}
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Classe  |predita C, predita C, --- predita
verdademna f: J-Jfli(ﬁl . (.51 :| M f_(.%: . f_:_:l e :Irf{{.%] . (.-.." ]
verdadema C,|M(C,.C,) M(C,.C,)---M(C,.C;)

verdadeira C,[M(C,. C) M(Co Cy) - M (€ Ci)

Figura A.2 — Matriz de confusao

O numero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal M(Ci,Ci) da
matriz e os demais elementos M(Ci,Cj), para i # j, representam erros na classificagdo. A
matriz de confusdo de um classificador ideal possui todos esses elementos iguais a zero uma

vez que ele ndo comete erros.

A fim de se avaliar o desempenho da classificagao, foi definido o coeficiente kappa, o
qual € um parametro que pode ser extraido da matriz de classificacdo. O coeficiente ¢ definido

como.:

r
N Xij - Xi X,

K il il (A.18)

-

=
[\ ]
|
=<
=<

T+ i

onde r ¢ o numero de linhas ou de colunas da matriz de confusdo; X;¢ o numero de

observagdes dos elementos da diagonal da matriz de confusdo; X, :inj ¢ a soma dos
j

valores da linha i ; X, = Zin ¢ a soma dos valores da coluna i ¢ N ¢ o numero total de
j

observagoes.
Com freqiiéncia, na pratica apresenta-se a seguinte forma equivalente para o coeficiente

Kappa com propositos computacionais:

K = A.19
1-6, (A19)
onde
6=+ % (A.20)
i=1
0, =75 D %X, (A21)
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A variancia do coeficiente pode ser estimada por:

‘91(1_6’1 + 2(1_91)(291‘92 _63) + (1_91)2(94 _4922)

var(k) = A22
( ) " (1_92)2 (1_92)3 (1_02)4 ( )
onde 6 e 6, foram definidos acima e
93 :#ini(xn +X+i) (A.23)
i=1
e
0, = NL X (Xj, + X5 )’ (A.24)

Quando todos os elementos da matriz de classificacdo fora da diagonal principal
possuirem valores nulos, o coeficiente assumird o valor 1, indicando um desempenho
excelente. Também poderd assumir valores negativos indicando que o desempenho da
classificagdo foi péssimo. A Tabela A.2 apresenta o desempenho da classificagdo em fungao
do valor assumido pelo coeficiente Kappa.

Tabela A.2 — Desempenho da Classificagdo em Fungdo do Coeficiente Kappa

Coeficiente Kappa Desempenho da Classificagao
K<0 Péssimo
0<K<0.2 Mau
02<K<04 Razodvel
04<K<0.6 Bom
0.6<K <038 Muito Bom
0.8<K<1.0 Excelente
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Apéndice B

Classificadores Usados
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B.1 Rede Neural Multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron)

A micro-estrutura da rede MPL ¢ definida pelas caracteristicas de cada neurénio na
rede, em particular pela sua fun¢do de ativagao.

Na Toolbox'’ de Redes Neurais do MATLAB® todos os neurénios de uma camada
devem ter a mesma funcao de ativacao. Em outros ambientes de simulacdo de redes neurais
n3o ha esta restri¢do, como p.ex. no NeuralWorks®.

Cada neuronio artificial, visto na Figura B.2 possui um niimero n de entradas cuja
soma ponderada pelos pesos W; passa pela fungdo de ativagao para gerar a saida do neuronio.
Os pesos W; sdo varidveis apenas na fase de treinamento. Depois desta fase o neurdnio passa a
ser uma fungdo nao-linear de R" — R . Uma entrada de polarizagio (bias) é freqiientemente
utilizada, permitindo uma soma ponderada das entradas ndo nula quando a soma das entradas

¢ zero. O parametro b, de deslocamento da fun¢do de ativagdo, torna-se assim desnecessario.

n 1 >0
u=;wipi—b,a:f(u):{::3<0 (B.1)
b4

1 — b
P Z .
| p— W1

T A \

P, | W, >@ > /T/» >
Pn_ W; /

Figura B.2 — O neurdnio artificial com entrada de polarizagao.

19 Conjunto de ferramentas de software para um propdsito especifico.
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O Perceptron multicamadas pode ser visto na Figura B.2.

Figura B.2 — Perceptron Multicamadas (MLP)

Dinamica: Elemento Processador (neurénio).
(K) _ \p(K) (k) (k=1)
s = w +ZWij X
1
k k
K = (5,
com f continua diferenciavel.

Treinamento:

g =Y (d;-y,)’ > erroquadratico
j=1

) — (w0 W
W= (Woi s W,

Do, W) — vetor de pesos do neurdnio j

XD = (1, x5 7,....,w() — vetor deentradas do neurdnio j

Gradiente instantaneo

v o’ _{ og* o0&’ o’ :l
I TN | A ® 2 A 2 A )
ow; OWy;  OW;; Wy

k
w0 _ 0g8 _0g ot
Poow® a5 ow

J J J

como s§k> = w}”xgk*l)

(B.2)

(B.3)

(B.4)

(B.5)

(B.6)

(B.7)

(B.8)

(B.9)

98



RV (S))
8WJ]('.‘) =X (B.10)
J
e portanto
og*  0Oe
(k) _ _ (k=1)
WP IR (B.11)
J J
O erro quadratico ¢ definido por
1 o0&’
0 __ 1
o; = > 55 (B.12)
J
Para a camada de saida o erro derivativo quadratico é:
N, N,
o> (d;—v,)’ oY (d,— f(s{))’
T 2R YCR E )
o, =— =—— (B.13)

(k) (k)
2 0S; 2 0s;
e como as derivadas parciais para i#j se anulam

10, - f(s{))? _
k
2 85} )

o, — f(s™) ,
_(dj - f(Sgk)))W: (dJ —Xﬁk))f (Sgk)) (B.14)

() _
o; =

Erro na saida associado ao neur6onio j da ultima camada:

implicando em

S =& f(s) (B.16)

Desenvolvimento para uma camada oculta (K):

O erro quadratico da camada k ¢ determinado pelas saidas lineares da camada k+1.
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oM =—= (B.17)
J (k)
2 0s;
O erro quadratico da camada k é determinado pelas saidas lineares da camada k+1.
1 0s° 1 oe ! .
J(k) 5 as(k’ - (as“‘“) T J (regradacadeia)
(B.18)

C(( 1 o as ) Sk osj "V

N
lembrando que s{ =w + > w'x“" | tem-se

5" = 2(5.(”” a% ( W +Zw.‘.k“> f (s(k)n (B.19)

i=1

: 0
f(s®)=0sel = je que
(k) | (k)
0s; 0S;

observando que f (Sgk)) = f'(sﬁk)) temos:

o = Z (S PWE (s (B.20)

Nk+1

Definindo-se &{ = > 5“"W{* | tem-se o erro derivativo quadratico como:
i=1

S =& f(s) (B.21)

A atualizacdo dos pesos ¢ feita por

W (n+1) =W (n) + (VW[ (n)) (B.22)

u > 0 -> taxa de aprendizagem

n = iteragdo corrente
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Temos entao:
(k) IRYVI) (k) Q)
Wj (n+1)—Wj (n)+2,u5j (n)XJ. (n) (B.23)

O algoritmo backpropagation

1. Wi(jk) < random, inicializar a rede

2. para (x,d), par de treinamentos, obter y. Propagacio feedforword. &* = Z d; -y, )?

j=1
3. k € ultima camada
4. para todo elemento j da camada k faca

Calcule ! empregando & =d, —x{ =d, -y, se k for a iltima camada,

j

Nk+1
g}k) z é‘i(k”)wﬁz‘”) se for uma camada oculta;
i=1

Calcule 5 =& f/(s{*)
5. k € k-1 se k>0 va para o passo 4, sendo prossiga.
6. W (n+1) =W, (n)+2u8{(n)X{"(n)

7. para o proximo par de treinamento va para o passo 2.

O algoritmo backpropagation levou a uma grande aceitagdo das RNAs por parte da
comunidade cientifica, uma vez que redes multicamadas podem ser treinadas a partir dos

dados que representam amostras significativas do processo em questao.

Nesta forma mostrada anteriormente algoritmo backpropagation ¢ em geral muito lento e
suscetivel a “patologias” de treinamento. A paralisia da rede ocorre em regides de gradiente
proximos de zero (platds). Dependendo das condi¢des iniciais o treinamento fica preso em
minimos locais da superficie de erro.

O critério de parada do treinamento considera em geral um limite maximo do numero de
épocas de treinamento. Além disso, o treinamento pode terminar quando a soma do erro
quadratico ou a média deste atinge o seu objetivo.

Para acelerar a convergéncia utilizam-se variantes do backpropagation. A fungdo
trainbpm (com momento, m¢) considera ndo apenas o gradiente local, mas também tendéncias

recentes da superficie de erro. Atua como um filtro passa-baixas, ignorando caracteristicas
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menores da superficie de erro. O treinamento “desliza” sobre minimos locais ndo muito

pronunciados.

AW (n+1) = m AW (n) +(1—m )25 (n) X (n) (B.24)

m¢ = 0,95 (tipico)

A fungdo trainbpx implementa uma taxa de aprendizagem adaptativa (¢ com momento, mc).

Taxa de aprendizagem: 1,04 _crronovo redugdo de p: 0,7 aumento de p: 1,05

erro anterior

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ um dos mais rapidos; utiliza a Matriz J Jacobiana das

derivadas do erro (e) em relag@o aos pesos.
(k) _ T -1 9T
AWV =(3 I+ ud) (B.25)

Se o fator de escala p ¢ muito grande temos o algoritmo do gradiente descendente. Se p ¢
muito pequeno torna-se o algoritmo de Gauss-Newton, que ¢ mais preciso e assim adequado

para uma rapida convergéncia proxima a um minimo.

B.2 Rede Neural Probabilistica (PNN — Probabilistic Neural Network)

Consideragdes iniciais: uma imagem formada com texturas T, designada por um
dominioQ ={(i, j),0<i<l,0< j< J}de posigdes de pixels. Considerando
{9, e R™,VseQ}um conjunto de vetores de caracteristicas M-dimensional utilizados para
definir a imagem, onde cada g ¢é um vetor M-dimensional que caracteriza o pixel s em Q.
O g,pode ser considerado como uma instdncia do processo aleatorio G,, L ¢é a varidvel
aleatoria descrevendo o rétulo do pixel s. Assumindo que L pode ter qualquer valor do
conjunto {0,1,...,K —1}onde K ¢ o nimero de classes de texturas. A classe correspondente sao
denominadas por Cy ... Ci.;. Sendo €, , um subconjunto de Q, o conjunto de treino de Cy. A
notagio card(Q) ¢ usada para a cardinalidade de qualquer conjunto Q. Fazendo N! ser um

conjunto de pixels na p-ésima ordem dos vizinhos simétricos do pixel s.
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O processo que formula a probabilidade de um conjunto de vetores de um pixel s dado

pelo modelo de parametros de cada classe k ¢ dada por

efEf(Gs:gs“-s:k
PG, =9,|L =k) :Z— (B.26)
f

onde E, ¢ uma fungdo energia definida pelo modelo estatistico selecionado e Z,¢ uma

constante de normaliza¢doconsiderada independente de s e k.

O rétulo de cada pixel na imagem dependem dos rétulos dos pixels de seus vizinhos. O

processo P(L,|L,,VreN) descreve a probabilidade de um rétulo de cada pixel s dados os

rétulos dos pixels na p-ésima ordem uniforme dos vizinhos de N{ de s

Z /85(Ls - Lr)jl

vreN?

exp{
P(L.,|L,,VreN? = (B.27)

ZP

onde B ¢ uma constante positiva, 8(.) é a funcdo delta de Kronecker™ e Z, ¢ uma constante de
normalizagao.
O processo de competicdo tenta reduzir a probabilidade de um rétulo ser assumir o valor

de outro e é expresso como

exp{—az g(k—l)}
P(L, =k]|L,) —

c

(B.28)

onde I:S ¢ o conjunto de rétulos que podem ser designados ao pixel s ¢ Z. é uma constante de

normalizagao.

A rede PNN ¢ uma rede com trés camadas consistindo em uma camada de entrada,
uma camada interna e uma camada de soma, possuindo a mesma estrutura da rede radial
mostrada na Figura B.3. A camada de entrada cont¢ém M neuronios de forma aceitar um vetor
de caracteristicas M-dimensional. A camada interna consiste em K neurdnios, sendo que o k-
ésimo neurdnio da camada de entrada contém Sy numeros de neurdnios, onde Sk = card(€y).
Cada neuronio na camada interna ¢ conectado a todos os neurdnios da camada de entrada. A

camada de soma consiste em K neuronios, um para cada neurénio da camada interna. Uma

% Notagio 8(i,j) definida por: 8(i,j) =1 sei=j; 8(ij) =0sei#]j.
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fungdo radial e uma funcdo de ativagdo Gaussiana sdo usadas nos neurdnios da camada
intermediaria. Para a camada de saida (somatorio), € utilizada uma funcao de ativacao .

Na rede cada vetor de treinamento ¢,,(0<m<S,)da classe C, é armazenado com o
valor W, conectando os neurdnios da camada de entrada a0 m-ésimo neur6énio da camada

intermediaria. O peso da conecgdo de cada neurdnio da camada intermediaria e os da camada

de soma para a k-ésima classe ¢ definido como 1/Sy.

gy W 27k
9

onde o, , ¢ um pardmetro para a fun¢do Gaussiana de ativagdo daquele neur6nio. O processo

Para cada vetor de entrada ¢,,S €2, a saida do m-ésimo neurdnio € €

de formacao dado por (B.26) ¢ descrito como

1 Se o Wil 207 1 Se glos vl 200
PG, =g, |L =k)=—
S S S

(5]
— —expiln| —» ———|}. (B.29)
S mz? JenMa?, b Sk mz; Jen'an,

Essa relagdo mostra que a rede PNN representa o espago de vetores de entrada de cada
classe C como uma distribui¢io de Modelo de Mistura Gaussiana®' (Gaussian Mixture Model
- GMM), onde existem tantos componentes quantos forem conjuntos de treino para aquela

classe. Cada componente m da mistura da classe Cy € representado pelo m-ésimo vetor de

treinamento g, como média € a constante o, como variancia.

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida

Figura B.3 — Arquitetura basica de uma PNN

I Modelo cujas variaveis independentes sio fracdes de um total.
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Apéndice C

Conectividade e Medidas de Irregularidades
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C.1 Conectividade

Conectividade em imagens digitais introduz um conjunto de teorias e algumas
topologias, demonstrando o uso de termos como caminhos (paths), 4-conectado, etc.
Definindo S um subconjunto de pontos inteiros (i,j) de uma imagem, um 4-caminho ¢
qualquer N agrupamento de pontos (in, jn), N = 1,...,N onde N > 1, e para qualquer par n (in, jn),

(In+1, Jn+1) sdo vizinhos horizontais ou verticais. Da forma

| (In - in+1)+(jn - jn+]) |S lﬂvn' (Cl)

Similarmente, um 8-caminho ¢ qualquer agrupamento de N pontos (in, jn), N = L,...,N
onde N > 1, e para qualquer par N (in, Jn), (in+1, Jn+1) sd0 vizinhos horizontais, verticais ou

diagonais. Da forma

max {i, -

Jo— Jpalf <L V0. (C.2)

n+1|°

Qualquer par de pontos (i, j,),(i,, j,) em S sdo ditos 4-conectados se existe em S um 4-
caminho tendo (i, J,) como primeiro ponto e (i,, j,) como ultimo ponto. Se existir em S um

4-caminho contendo todos os elementos de S, entdo S é chamado de 4-conectado, se possuir
somente um componente 4-conectado recebe o nome de 4-componente, o termo 8-conectado
pode ser definido da mesma maneira.

Na terminologia de SGF, um 4-componente S em uma imagem bindria l, ¢
simplesmente uma regido cuja intensidade do pixel sdo todas de valor ‘1’ ou de valor ‘0°, Da

forma

1,3, ) =1V, j)eS, (C3)
ou

1,3, J)=0,Vv(, j) eS. (C4)

Um pixel p é conectado a um pixel g se p ¢ 4-conectado a g ou se p ¢ 4-conectado a um
terceiro pixel que também ¢é conectado a q. Ou, em outras palavras, dois pixels g e p séo
conectados se existir um caminho de p a g no qual cada pixel também ¢ 4-conectado.

Um exemplo de imagem binaria com dois componentes 4-conectados pode ser vista na
Figura C.1. Se a conectividade for baseada em 8 vizinhos (8-conectado), os dois componentes

podem ser mesclados em um.
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0 } 0 1--1
0 1—} 0 1
0 0 1 0 O

Figura C.1 — Dois componentes 4-conectados.

C.2 Medidas de Irregularidades

Muitas caracteristicas das medidas de IRGL merecem algumas consideragdes. Uma
medida de uma regido estritamente relacionada com irregularidade ¢ a “circularidade” ou

“compacidade”, baseada no perimetro P a na area A de uma regido,

) . P
circularidade = . (C.5)
NarA
Pode ser visto que para uma regido circular de raio r,
circularidade = 270 1. (C.6)

2zr B
NN

O resultado pouco desejado dessa definicdo demonstra que quanto maior a medida de
circularidade menor serd a indicacdo da mesma. Redefinindo e renomeando esta medida para
“irregularidade”, tem-se uma forma mais apropriada. Da equagdo (C.6), a irregularidade de

uma regido circular ¢ agora definida por:

2rr —1—\/;
NEEN N

1, (C.7)

irregularidade =
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onde r ¢ definido como a distancia do centro de gravidade da regido ao ponto mais afastado

do perimetro,

r= sup \J(X=X)*+(y-Y), (C.8)
(x,y)eA
Y:JAxdx, V= jAydy. (C.9)

O termo —1 define a irregularidade de uma area circular a ter valor 0.

Em uma grade digital, as equacdes (C.7) e (C.8) se tornam:

V7 maxJ(x —X)* +(y, - y)’ 1

irreqularidade = ler C.10
g 7 ( )

onde R ¢ o conjunto de indices dos pixels na regido. A area da regido A pode ser definida

como

A=IR|, (C.11)

a cardinalidade de R (ou o numero de pixels na regido).

Usando uma grade digital podem ocorrer problemas quando de regides contendo

somente um unico pixel:

V7 max /(% = %) +(y, ~ Y’ =0,

irregularidade = Ll
R 1

=—1. (C.12)

Chen et al. (1984) superaram este problema pela adi¢do de um termo ‘1’ ao numerador,

L7 max /(% %) +(y, V)
R ‘

IRGL =

1, (C.13)

onde

D% 2
v _ ieR vV — ieR
X = R y R| . (C.14)
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Definida dessa maneira a medida de irregularidade possui um namero distinto de

propriedades:

1. Para uma regido de um unico pixel, a medida assume a forma,

|RGL=11%29—1=0 (C.15)

2. Conforme o raio de uma regido circular tende a infinito, ou alternativamente,

conforme o espagamento da grade € se aproxima de 0,

Lo max 0y -0 + (=)

IRGL = lim
£—0 |R|
| max /(% —X)? +(y, = ¥)°
=lim 7 = -1 (C.16)
| IR R|
=0+1-1=0

3. A medida IRGL ¢ invariante sobre rotagao ¢ translacao.

Isto pode ser facilmente visto porque |R| e max\/(xi —-X)’+(y,—Y)> permanecem

constantes.
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Apéndice D

Biblioteca VisTex
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D.1 Biblioteca VisTex

A biblioteca VisTex ¢ uma cole¢do de imagens de texturas. Criada com a intengao de
prover um conjunto de texturas coloridas de alta qualidade para aplicagdes de visdo
computacional.

As imagens de texturas utilizadas sao mostradas na Figura D.1, extraidas do endereco:

http://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html.

dri

e g gy A AT
pil il o e b

Fabric.0009 Fabric.0014 Fabric.0016

Fo00d.0005 Leaves.0003 Metal.0000 Metal.0002

Metal.0004 Tile.0009

Figura D.1 — Texturas utilizadas, extraidas da biblioteca VisTex.
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